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R E S U M O
O sistema olfatório é um sistema sensorial capaz de detectar sinais quí-
micos ambientais, iniciando a sensação de odor e/ou mudanças comporta-
mentais e endócrinas. Esse sistema é composto por dois órgãos olfatórios, o
epitélio olfatório principal (MOE) e o órgão vomeronasal (VNO), que exibem
um processo único e altamente coordenado de regulação da expressão gênica.
Recentemente, uma variedade de longos RNAs não codificantes (lncRNAs)
foi identificada atuando na regulação da expressão gênica. Dadas as proprie-
dades moleculares da expressão gênica nos tecidos olfatórios, hipotetizou-se
que os lncRNAs podem estar envolvidos na neurogênese nesses órgãos.
Um identificador de lncRNAs foi desenvolvido utilizando um algo-
ritmo moderno de aprendizado de máquina e foi empregado na identificação
de novos lncRNAs intergênicos (lincRNAs) no transcriptoma de camundongo.
Utilizando dados de expressão, vários desses transcritos foram identificados
como específicos dos órgãos olfatórios, e muitos diferencialmente expressos
entre camundongos adultos e recém-nascidos. Com dados de RNA-Seq de
células únicas do MOE, foram detectados lincRNAs que exibem um perfil de
expressão definido ao longo da neurogênese. Além disso, análises de coex-
pressão gênica e de enriquecimento de termos de gene ontology (GO) foram
aplicadas para inferir possíveis papéis biológicos para alguns dos lincRNAs.
Por fim, a expressão de alguns lincRNAs candidatos foi validada por
RT-PCR e hibridação in situ. Esses resultados representam a primeira inicia-
tiva de pesquisa da expressão de lncRNAs na interface sensorial do MOE e
VNO. Este trabalho fornece base para investigações subsequentes dos meca-
nismos moleculares e papéis funcionais dos lincRNAs no sistema olfatório.
A B S T R A C T
The olfactory system is a sensory system capable of detecting environ-
mental chemical cues, leading to the sensation of odor and/or behavioral and
endocrine changes. This system comprises two olfactory organs, the main ol-
factory epithelium (MOE) and the vomeronasal organ (VNO), that display a
unique and highly coordinated process of gene expression regulation. Recen-
tly, a variety of long non-coding RNAs (lncRNAs) has been discovered playing
roles in the regulation of gene expression. Given the molecular properties of
gene expression in the olfactory tissues, it was hypothesized that lncRNAs
might be involved in the neurogenesis in these organs.
A lncRNA predictor was developed using a cutting edge machine lear-
ning algorithm and was employed to identify several new intergenic lncRNAs
(lincRNAs) in the mouse transcriptome. Using expression data, it was possi-
ble to identify a number of these transcripts as specific to the olfactory organs,
and many differentially expressed between adult and newborn mice. Single-
cell RNA-Seq data from the MOE was used to unveil lincRNAs that display
a defined expression pattern along neurogenesis. Moreover, gene coexpres-
sion and gene ontology (GO) enrichment analysis were employed to assign
putative involvement in biological processes to some olfactory lincRNAs.
Finally, the expression profile of a few selected putative lincRNAs was
experimentally validated by RT-PCR and in situ hybridization. These results
comprise the first approach to research the expression of lncRNAs in the sen-
sorial interface of the MOE and VNO. This work sets the ground for subse-
quent investigation regarding the molecular mechanisms and functional roles
of lincRNAs in the olfactory system.
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I N T R O D U Ç Ã O
1.1 o sistema olfatório de camundongos
A detecção de compostos químicos presentes no ambiente é essencial
para que os animais sejam capazes de responder e interagir com o meio ex-
terno, sendo necessária para localizar alimentos, evitar a ingestão de subs-
tâncias tóxicas, fugir de predadores e interagir com indivíduos da mesma
espécie [1, 2]. O sistema olfativo é o principal dos sistemas sensoriais e, prova-
velmente, o mais importante sistema sensorial para os animais terrestres [3],
visto que ele é capaz de reconhecer uma enorme gama de estímulos ambien-
tais e iniciar uma série de respostas comportamentais, fisiológicas e endócri-
nas.
Nos vertebrados, o sistema olfatório é dividido em múltiplos subsis-
temas que diferem do ponto de vista molecular, estrutural e funcional [4].
Conforme representado na Figura 1, o sistema olfatório de camundongos é
composto por quatro interfaces sensoriais [5]: o Epitélio Olfatório Principal
(MOE — Main Olfactory Epithelium), o Órgão Olfatório Acessório, ou Órgão
Vomeronasal (VNO — Vomeronasal Organ), o Órgão Septal e o Gânglio de Grü-
neberg. Desses, o MOE e o VNO são as interfaces sensoriais mais importantes
e mais bem estudadas e, portanto serão pormenorizados nos parágrafos se-
guintes.
O MOE é responsável pela percepção geral de odores. Ele consiste, prin-
cipalmente, de uma camada de neurônios sensoriais situados na cavidade
nasal em contato direto com o ambiente. A população neuronal do MOE é
extremamente heterogênea, visto que os neurônios expressam diferentes re-
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Figura 1. Representação esquemática da secção sagital da cabeça de um camun-
dongo, evidenciando, em azul, os órgãos olfatórios e o encéfalo.
ceptores, os quais detectam enorme gama de agonistas presentes no ambiente.
Esses neurônios enviam projeções para o bulbo olfatório principal, a primeira
estação de processamento da informação olfatória no cérebro [6].
O VNO, por sua vez, consiste de duas estruturas tubulares localizadas
na base da cavidade nasal da maioria dos vertebrados. Esse órgão é tipica-
mente associado à iniciação de comportamentos inatos, desencadeados pela
ligação de moléculas específicas aos receptores expressos pelos neurônios sen-
soriais. Os neurônios do VNO estão dispostos em duas camadas molecular-
mente distintas — a camada apical e a camada basal — e mantém sinapses
com o bulbo olfatório acessório, que envia os sinais do VNO para outras re-
giões do encéfalo, onde respostas comportamentais são geradas [7].
As moléculas tipicamente detectadas pelo VNO são os semioquímicos,
compostos não voláteis de comunicação entre animais. As principais classes
de semioquímicos são os feromônios, moléculas associadas à comunicação
intra-específica [2], e os cairomônios, associados à comunicação interespecí-
fica [8]. A detecção desses compostos pelos neurônios do VNO desencadeia
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respostas hormonais ou comportamentais estereotipadas, ou seja, invariáveis
entre os indivíduos da mesma espécie [2, 7]. Funções descritas para os fe-
romônios incluem a indução de comportamentos sexuais, de agressividade,
alarme, territorialidade, amamentação e cuidado parental [2] e comportamen-
tos defensivos (fuga e/ou medo) frente a predadores [8].
1.2 propriedades moleculares das interfaces sensoriais dos
órgãos olfatórios
Visto que ambos os órgãos olfatórios têm em comum a necessidade de
detectar moléculas do meio externo para iniciar respostas internas do animal,
o MOE e o VNO compartilham um mecanismo fisiológico básico. Ambos os
órgãos consistem, basicamente, de uma camada de neurônios sensoriais que
estão em contato direto com o ambiente e expressam receptores responsáveis
por se ligar a estímulos ambientais que desencadeiam a sinalização neuronal.
Para detectar a gigantesca diversidade de moléculas presentes no am-
biente, tanto os receptores expressos no MOE quanto os do VNO fazem parte
de enormes famílias gênicas de receptores estruturalmente diversos e com afi-
nidade a diferentes ligantes. Tendo em vista que os receptores dos órgãos ol-
fatórios apresentam afinidade a moléculas específicas, é importante que cada
neurônio sensorial expresse um único receptor, reduzindo o ruído de sinal
[1].
Assim, os órgãos do sistema sensorial exibem um mecanismo único de
controle da expressão gênica, a expressão singular de receptores. Esse fenô-
meno, conhecido como expressão singular de receptores, consiste no fato dos
neurônios sensoriais do MOE e do VNO expressam um único alelo, de um
único gene dentre todos os genes das respectivas famílias de receptores. As
seções a seguir detalharão as especificidades de cada órgão.
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1.2.1 Epitélio olfatório principal
Os neurônios sensoriais do MOE expressam genes da família de re-
ceptores de odorantes (OR — Odorant Receptors), responsáveis pela detecção
de moléculas odorantes [9], e componentes da sinalização intracelular medi-
ada por cAMP [10]. Os ORs constituem uma enorme família de receptores
acoplados à proteína G (GPCRs — G Protein Coupled Receptors) que, nos ca-
mundongos, compreende cerca de 1200 genes distribuídos entre duas classes
definidas pela similaridade da sequência de aminoácidos. Genomicamente, os
ORs estão organizados em 69 grupos distribuídos em 20 diferentes cromoso-
mos [11].
Conforme já descrito, os neurônios maduros do MOE expressam os
ORs de forma monogênica e monoalélica, ou seja, cada neurônio da interface
sensorial expressa um alelo, dentre os dois possíveis, de um único gene OR,
dentre todos os candidatos disponíveis na família gênica [12–14]. Além de
um gene OR, os neurônios sensoriais sempre expressam a subunidade Gαolf
da proteína G, a enzima adenilato ciclase tipo 3 (AC3) e a subunidade CNGA2
do canal de cálcio responsável pela despolarização neuronal [10].
Do ponto de vista funcional, a consequência desse fenômeno é que o
perfil de detecção de um neurônio é fundamentalmente atrelado à sua escolha
de OR: neurônios que expressam um mesmo OR recebem informação olfató-
ria do mesmo conjunto de estímulos químicos, enquanto neurônios que ex-
pressam ORs diferentes apresentam perfis sensoriais distintos. Dessa forma,
dado que cada odorante é detectado por uma combinação específica de di-
ferentes ORs, a diversidade de neurônios sensoriais confere ao MOE uma
grande capacidade sensorial [14].
Mais recentemente, uma população de neurônios sensoriais OR-negativos
foi descrita no MOE. Esses neurônios são caracterizados pela expressão mono-
gênica e monoalélica de receptores GPCR da família de receptores associados
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à traços de aminas (TAAR — Trace Amino-Associated Receptors), que compre-
ende 15 genes agrupados em um único locus [15].
1.2.2 Órgão vomeronasal
Os neurônios do VNO expressam um conjunto particular de receptores,
os receptores vomeronasais (VRs — Vomeronasal Receptors), que aparentam
não ter relação evolutiva com os ORs [1]. Em contraste com os receptores do
MOE, que pertencem a uma mesma família gênica, os VRs são distribuídos
entre duas famílias distintas de GPCRs, V1R e V2R, expressas de forma mu-
tuamente exclusiva por neurônios de diferentes camadas do epitélio sensorial
do VNO. Além desses receptores, os neurônios do VNO apresentam expres-
são característica de TRPC2, uma subunidade de um canal iônico necessário
para a ativação neuronal no VNO [16].
Os neurônios da camada apical do VNO expressam receptores V1R [17,
18], uma família que, nos camundongos, compreende 392 genes, distribuídos
entre 12 clados [19, 20] e genomicamente agrupados em múltiplos loci [21].
Similarmente ao observado no MOE, cada neurônio da camada apical do
VNO expressa um único alelo de um único V1R, bem como a subunidade
Gαi2 da proteína G [22].
Já os neurônios da camada basal do VNO expressam receptores da fa-
mília V2R [23], que compreende 122 genes, distribuídos entre quatro clados
e genomicamente agrupados em diversos loci. Interessantemente, o padrão
de expressão dos neurônios da camada basal fogem da regra da expressão
singular de receptores: cada neurônio expressa dois V2Rs em combinações
não-aleatórias, um deles pertencente aos clados A, B ou D e o segundo per-
tencente ao clado C, além da subunidade Gαo da proteína G [24].
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O VNO também abriga populações neuronais caracterizadas pela ex-
pressão de receptores de outras famílias gênicas. Alguns neurônios VR-negativos
de ambas as camadas do VNO exibem expressão monogênica e monoalélica
de genes de receptores de peptídeos formilados (FPRs — Formyl peptide re-
ceptors), uma família de sete genes agrupados em um único locus genômico
[25, 26]. Adicionalmente, alguns genes ORs são expressos por neurônios sen-
soriais do VNO, evidenciando que a expressão dessa família não é restrita ao
MOE [27, 28].
1.3 mecanismos moleculares da expressão singular de recep-
tores
O fenômeno da expressão monogênica e monoalélica no sistema olfa-
tório é de extrema importância para conferir aos órgãos olfatórios extrema
capacidade discriminativa de moléculas capazes de desencadear resposta sen-
sorial. A relevância funcional da expressão singular é refletida na sua alta
conservação evolutiva entre os animais [29] e pelo fato de ela ser observadas
em diversas famílias gênicas distintas que são expressas nos órgãos olfatórios.
Apesar do grande interesse que a expressão monogênica de receptores
desperta por seu caráter sui generis, os mecanismos moleculares subjacentes
a essa regra ainda permanecem, em grande parte, desconhecidos. Alguns tra-
balhos recentes, entretanto, contribuíram para a compreensão de alguns dos
mecanismos moleculares envolvidos com a escolha de receptores OR no MOE.
No VNO, por outro lado, o processo de expressão singular de genes VR per-
manece pouco estudado.
A expressão de um dado OR é confinada a uma subpopulação de neurô-
nios sensoriais espacialmente restritos a uma das quatro zonas do MOE; den-
tro de uma zona, entretanto, a escolha de ORs parece ser estocástica [1]. Dessa
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forma, observa-se que, para qualquer neurônio sensorial, a região espacial no
qual ele se encontra limita o repertório de genes OR que podem ser expressos.
Além disso, evidências sugerem que a regulação da expressão dos ORs
também é influenciada pelo agrupamento genômico no qual ele está locali-
zado. Os elementos cis-regulatórios H e P [30, 31] atuam sobre dois grupos
distintos de ORs e, independentemente, influenciam a frequência no qual um
dado OR do grupo genômico controlado é escolhido durante o processo de
diferenciação dos neurônios sensoriais do MOE.
Molecularmente, o processo de expressão singular no MOE é contro-
lado pelo remodelamento cromatínico em larga escala e a reorganização da
arquitetura nuclear, ou seja, a posição dos genes OR no núcleo celular [32, 33].
Segundo o modelo atual, os genes OR estão inativados nas células mais indi-
ferenciadas do MOE por estarem compactados em uma região de heterocro-
matina facultativa, definida pela marca H3K9me2. Ao longo da diferenciação
celular, essas marcas são perdidas, o que provavelmente leva à expressão de
múltiplos receptores olfativos por célula nos neurônios imaturos. Por fim, as
marcas H3K9me3 e H4K20me3, típicas de heterocromatina constitutivas, vão
sendo depositadas nos estágios finais de diferenciação, silenciando os genes
OR até que, ao final da neurogênese, apenas um receptor é expresso por cé-
lula. Em larga escala, observa-se uma alteração na arquitetura nuclear, com as
regiões de genes de receptores silenciados convergindo para alguns poucos
sítios nucleares que agregam regiões de heterocromatina.
Os genes das famílias V1R, V2R, TAAR e FPR, assim como os ORs, são
organizados em agrupamentos genômicos e apresentam expressão estocástica,
monogênica e monoalélica. Além disso, evidências sugerem que os grupos de
genes V1R e TAAR são influenciados por elementos cis-regulatórios [34, 35],
assim como o observado para genes OR. Sendo assim, cogita-se a possibili-
dade de que pelo menos algumas das regras e mecanismos que governam
a expressão singular de genes OR também poderiam ser aplicadas às outras
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famílias, ainda que as evidências experimentais sejam insuficientes para que
qualquer conclusão seja feita [29].
1.4 os rnas longos não codificantes
De forma geral, o genoma dos organismos é muito maior do que seria
necessário para abrigar os genes codificantes de proteínas. Na década de 70,
acreditava-se que todo o aspecto funcional do genoma estava representado
no conjunto das proteínas que ele codifica e alguns poucos RNAs não codi-
ficantes (os rRNAs e tRNAs). Essa crença levou à criação do termo “DNA
lixo” para se referir a todas as porções do genoma que não tinham função
conhecida até então [36].
Nos anos seguintes, alguns outros tipos de RNA não codificantes, como
os íntrons e RNAs nucleolares, foram identificados. Na década de 90, foram
descobertos os primeiros longos RNAs não codificantes (lncRNAs — Long
Non-Coding RNAs) envolvidos com a regulação epigenética, como o H19 [37]
e o Xist [38, 39]. Entretanto, a verdadeira magnitude da transcrição de RNAs
não codificantes ainda permanecia desconhecida.
No início dos anos 2000, experimentos de microarranjo e sequencia-
mento em larga escala deixaram evidente que a maior parte do genoma hu-
mano, de 70 a 90%, poderia ser transcrita ao menos em um estágio do desen-
volvimento [40, 41]. Finalmente, a colaboração em grande escala do projeto
ENCODE [42] forneceu evidência de que cerca de 80% do genoma humano
desempenha um papel funcional e que, portanto, o termo “DNA lixo” não
reflete a complexidade da dinâmica genômica [43, 44].
Desde então, vem sendo revelada a importância dos diversos tipos de
RNAs não codificantes, especialmente dos lncRNAs, na regulação de uma
variedade de processos biológicos importantes e também como fatores en-
27
volvidos em diversas doenças genéticas [45]. Por conta disso, o interesse da
comunidade científica nos lncRNA aumentou muito nos últimos anos, con-
tribuindo para o conhecimento genômico e funcional dessas moléculas. Essa
tendência se reflete no número de publicações relacionadas a lncRNAs em pe-
riódicos científicos e também na quantidade de genes de lncRNAs anotados
em genomas de organismos modelo (Figura 2).
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Figura 2.O gráfico à esquerda representa a quantidade de publicações relacionadas
a lncRNAs por ano na última década, e deixa claro o aumento do interesse da comu-
nidade científica nessa classe de genes. O gráfico da direita retrata o crescimento
da quantidade de genes anotados em relação à primeira versão da anotação do
genoma de camundongo. Fica evidente que o crescimento do número de lncRNAs
anotados é superior ao de qualquer outra classe de genes.
1.4.1 Propriedades gerais dos lncRNAs
A maioria das moléculas de lncRNAs apresentam um processo de bi-
ogênese muito semelhante ao dos mRNAs e outros tipos de RNAs não co-
dificantes [46, 47], sendo assim, propriedades bioquímicas não podem ser
utilizadas para agrupar os lncRNAs em uma classe única. As duas caracte-
rísticas definidoras dos lncRNA são relacionadas à sequência de nucleotídeos
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do transcrito: o comprimento (que deve ser maior ou igual a 200 pb) e a au-
sência de uma fase de leitura aberta (ORF — Open Reading Frame) longa.
A ausência de ORFs longas significa que os lncRNAs desempenham
o seu papel funcional como moléculas de RNA, não como proteínas. Entre-
tanto, é importante comentar que ORFs curtas podem aparecer, por chance,
em qualquer transcrito; assim, um critério de decisão arbitrário é geralmente
aplicado para definir a partir de que comprimento de ORF um transcrito pode
ser classificado como um lncRNA [48]. A distinção entre lncRNAs e mRNAs
fica ainda mais difusa com a descoberta de que alguns lncRNAs são traduzi-
dos em peptídeos curtos [49] e de que certos transcritos apresentam um papel
duplo, exercendo funções como RNA ou via tradução em proteína [50].
Apesar da separação entre os lncRNAs e mRNAs ser muitas vezes di-
fusa, o ambiente cromatínico, regulação transcricional e o padrão de splicing
são características que, em geral, são distintas entre transcritos dessas clas-
ses [51]. Os promotores de lncRNAs ativos são empobrecidos da maioria das
marcas de histonas encontradas em promotores de mRNAs, mas exibem en-
riquecimento de H3K9me3. Além disso, os lncRNAs tendem a ter um padrão
de expressão mais tecido-específico e exibem splicing mais ineficiente.
A literatura científica também separa os lncRNAs de outros tipos de
RNAs não codificantes longos, como os tRNA, rRNA e snRNA, de acordo
com o seu padrão de expressão. Enquanto esses últimos são classificados
como constitutivos, visto que sua expressão é fundamental para que a cé-
lula funcione normalmente, os lncRNA são considerados RNAs regulatórios,
sendo expressos apenas em situações específicas [52].
Ainda que os lncRNAs clássicos compartilhem a propriedade de não
serem traduzidos, eles não compõem um grupo de genes evolutivamente re-
lacionados. Diversos eventos independentes e mecanisticamente distintos de
gênese de lncRNAs já foram traçados, revelando que o agrupamento desses
genes em uma única classe é completamente artificial. Além disso, os padrões
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de conservação evolutiva dos lncRNAs são variáveis, e refletem tanto o con-
texto genômico quanto a função do gene [47, 53].
1.4.2 Classificação dos lncRNAs
Em virtude dessa enorme diversidade de lncRNAs, surge o interesse de
categorizá-los, com o intuito de facilitar seu estudo. Entretanto, devido à na-
tureza heterogênea dos lncRNAs, não existe um consenso em relação a como
eles devem ser classificados — por similaridade de sequência, função mole-
cular, mecanismo de ação, padrão evolutivo ou contexto genômico [54]. Essa
última opção, talvez por conta de sua objetividade, parece ser a abordagem
mais frequente na literatura.
Na classificação por contexto genômico, os lncRNAs são geralmente di-
vididos em quatro principais categorias: (1) lncRNAs intergênicos, ou lincRNAs
(Long Intergenic Non-Coding RNAs), que não compartilham o locus com genes
codificantes; (2) lncRNAs intrônicos, cujo locus é contido no íntron de genes
codificantes; (3) lncRNAs de fita reversa, que são posicionados na fita reversa
a um locus de gene codificante; e os (4) lncRNAs de fita direta, compartilham
o promotor e o locus com um gene codificante, mas apresentam padrões de
splicing distintos [54, 55]. Representações esquemáticas de cada uma dessas
classes podem ser conferidas na Figura 3.
A classificação por contexto genômico reflete, indiretamente, algumas
propriedades associadas ao padrão de transcrição, estabilidade e conserva-
ção evolutiva do transcrito. Os lincRNAs tendem a ser mais estáveis [56] e
evolutivamente conservados [57] do que os lncRNAs intrônicos. Além disso,
em relação às demais classes de lncRNA, os lincRNAs apresentam um meca-
nismo de transcrição mais similar ao dos mRNAs, exibindo algumas marcas
de histona em comum e sendo transcritos pela RNA polimerase II [58].
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Figura 3. Representações gráficas de possíveis conformações genômicas de cada
uma das quatro classes de lncRNA.
Apesar dessas semelhanças, os lincRNAs apresentam diversas caracte-
rísticas que os distinguem dos mRNAs. Os lncRNAs intergênicos, em geral,
são mais curtos, apresentam menor número de éxons e isoformas e exibem
tecido-especificidade mais acentuada do que os genes codificantes de proteí-
nas [51, 59]. Além disso, os lincRNAs aparentam ter expressão mais baixa
do que a dos mRNAs em amostras preparadas a partir de órgãos completos.
Suspeita-se, entretanto, que esse fenômeno é consequência da especificidade
de expressão desses transcritos, que podem ser expressos em algumas poucas
células do tecido [51, 59].
1.5 papéis funcionais dos lncrnas
O aspecto mais interessante dos lncRNAs talvez seja a versatilidade fun-
cional dessas moléculas. Membros dessa classe de RNAs não codificantes es-
tão envolvidos em inúmeros processos biológicos e fazem uso de mecanismos
moleculares extremamente diversificados. As propriedades dos lncRNA que
lhes conferem essa incrível flexibilidade, bem como os mecanismos molecula-
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res utilizados por essas moléculas, serão brevemente descritos nos parágrafos
abaixo.
1.5.1 Estrutura e arquitetura modular dos lncRNAs
Uma das propriedades definidoras dos lncRNAs é que eles desempe-
nham o seu papel funcional como moléculas de RNA. Sendo assim, esses
transcritos dependem fundamentalmente da capacidade das moléculas de
RNA de formar, via pareamento de bases, estruturas tridimensionais alta-
mente complexas que lhes conferem extrema versatilidade funcional [60]. Um
reflexo disso é que a estrutura secundária e terciária de lncRNAs tende a ser
evolutivamente mais conservada do que a sequência linear de nucleotídeos
[61].
Sendo assim, moléculas de lncRNA tendem a formar domínios funcio-
nais que podem ser classificados em três grandes grupos: domínios de ligação
a RNA, domínios de ligação a DNA, domínios de ligação a proteínas [55]. São
combinações desses domínios em uma única molécula de RNA que conferem
funcionalidade aos lncRNAs.
Essa arquitetura modular dos lncRNAs lhes confere excepcional versa-
tilidade funcional: os módulos funcionais podem ser combinados de incon-
táveis formas, dando origem a RNAs com atividades moleculares distintas.
Essas combinações ocorrem tanto de forma dinâmica, quando o splicing alter-
nativo de um único gene pode gerar lncRNAs funcionalmente muito diferen-
tes, quanto ao longo da evolução, com o surgimento de novos lncRNAs por
combinação de módulos já existentes no genoma.
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1.5.2 Mecanismos moleculares e participação em processos biológicos
Ainda que a vasta maioria dos lncRNAs identificados não tenha me-
canismos moleculares de ação conhecidos, já é evidente que essas moléculas
são mecanisticamente muito diversas. Em virtude disso, a tarefa de encontrar
padrões nos mecanismos dos lncRNAs mostra-se extremamente complexa.
Wang K. C. e Howard Y. C. (2011) [62] propuseram sumarizar a diversidade
molecular dos lncRNAs em quatro arquétipos — os sinais, as iscas, os guias
e os arcabouços — que serão descritos de forma mais detalhada nos parágra-
fos abaixo. Entretanto, é necessário manter em mente que os arquétipos não
são mutuamente exclusivos, ou seja, a função de um dado lncRNA pode ser
resultante da utilização combinatória de múltiplos mecanismos moleculares
arquetípicos.
A maior parte dos lncRNAs tem a transcrição controlada de forma
muito precisa, assim, esses transcritos tendem a apresentar um perfil de ex-
pressão muito específico, seja temporal ou espacialmente [63]. Sendo assim,
um dos mecanismos funcionais dos lncRNAs é sinalizar o ambiente transcri-
cional da célula, ou seja, a ação combinada dos fatores de transcrição. Muitos
desses lncRNA sinalizadores apresentam função regulatória, integrando di-
versos sinais celulares em uma única resposta molecular. Um exemplo clássico
desse arquétipo é o lncRNA HOTAIR, genomicamente localizado no locus
HOXC, que é expresso durante o desenvolvimento embrionário nas células
que darão origem à região ântero-posterior do corpo e exibe função de silen-
ciamento gênico em larga escala via recrutamento do complexo modificador
de histonas PRC2 [64].
Pela capacidade de se ligar de forma específica a RNAs e proteínas, os
lncRNAs também podem atuar como iscas, impedindo moléculas regulatórias
de chegar nos seus alvos. O lncRNA Gas5, por exemplo, compete por fatores
de transcrição com o receptor de glicocorticóides, regulando-o negativamente
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e criando uma resistência à esse tipo de hormônio [65]. Também estão sendo
cada vez mais estudados os lncRNAs que funcionam como iscas de miRNAs,
impedindo que esses RNAs curtos reprimam a expressão dos seus genes-alvo
[66].
Muitos lncRNA atuam como guias, levando proteínas, geralmente re-
gulatórias, até um sítio de ação específico no genoma. Essa atividade pode
acontecer em cis, quando o lncRNA se liga a uma proteína regulatória en-
quanto ainda está sendo transcrito, afetando a expressão de loci próximos.
Além disso, a combinação estrutural de módulos de ligação a proteínas e mó-
dulos de ligação a DNA ou RNA faz com que lncRNAs guias sejam capazes
de atuar em trans, reconhecendo o sítio alvo por interações de complemen-
taridade de bases. O gene Xist, localizado no cromossomo X de mamíferos
placentários, foi um dos primeiros lncRNAs identificados e talvez seja o mais
emblemático exemplo de lncRNA com mecanismo de guia. Esse gene tem a
função de iniciar o complexo processo de silenciamento de uma das cópias
do cromossomo X de fêmeas; para isso, o lncRNA recruta em cis o complexo
de proteínas modificadoras de histona PRC2, que promove o silenciamento
epigenético do cromossomo [67].
Por fim, alguns lncRNAs possuem um papel estrutural de formar ar-
cabouços proteicos, combinando múltiplos módulos estruturais de ligação a
proteínas para recrutar proteínas independentes para compor um único com-
plexo riboproteico funcional. O lncRNA LINP1 é o arcabouço estrutural de
um complexo formado pelo recrutamento das proteínas Ku80 e DNA-PKcs,
que atuam conjuntamente na via de reparo de DNA por união de extremida-
des não-homólogas [68].
Utilizando combinações de diferentes variedades desses mecanismos
arquetípicos, lncRNAs participam de incontáveis processos moleculares bioló-
gicos. Alguns dos processos nos quais já foi verificada a participação de pelo
menos um lncRNA são: modulação da arquitetura nuclear, modificação da
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cromatina, metilação do DNA, regulação da transcrição, regulação do proces-
samento pós-transcricional, regulação da tradução, controle da estabilidade
de RNAs no citoplasma, precursores de miRNAs e controle da atividade pro-
teica [62, 69–71].
É interessante notar que, apesar dessa diversidade funcional exibida pe-
los lncRNAs, a maior parte desses genes é descrita como reguladores epigené-
ticos [72]. Conforme já exemplificado acima, muitos lncRNAs recrutam com-
plexos modificadores de histona, como o PRC2, e iniciam o remodelamento
cromatínico de diversas porções do genoma. Além disso, lncRNAs também
estão envolvidos com a organização nuclear, alterando a posição relativa dos
cromossomos dentro do núcleo celular [73].
A participação nesses dois processos evidencia o papel fundamental
que muitos lncRNAs possuem como reguladores em larga escala do genoma.
Talvez por conta disso, diversos lncRNAs são fundamentais para o desenvol-
vimento embrionário e diferenciação celular, processos que envolvem controle
extensivo da expressão gênica. No contexto do estudo do sistema olfatório, é
possível hipotetizar a participação de lncRNAs nos processos de expressão
singular de receptores, nos quais ocorre silenciamento finamente regulado de
grandes porções do genoma.
1.6 abordagens computacionais para a identificação de rnas
não codificantes
Nos últimos anos, diversas ferramentas computacionais foram desen-
volvidas com o intuito de auxiliar a caracterização estrutural e funcional dos
lncRNAs. Ainda que experimentos in vivo ainda sejam indispensáveis para ti-
rar conclusões acerca do papel funcional de qualquer gene, as técnicas in silico
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mostram-se cada vez mais relevantes para selecionar candidatos de interesse
para futura validação experimental.
Uma diversidade de ferramentas de bioinformáticas são voltadas à ca-
racterização de lncRNAs [72], auxiliando na predição da estrutura secundária
[74], predição de ligação com proteínas [75], identificação de possíveis funções
biológicas [76, 77] e associação com doenças [78]. Entretanto, o que parece ser
de maior interesse na literatura é o desenvolvimento de metodologias que
permitem a identificação de novos transcritos não codificantes.
Ainda que os lncRNAs componham uma classe muito heterogênea de
transcritos, eles compartilham a propriedade de não serem extensivamente
traduzidos em proteínas funcionais. Sendo assim, as primeiras métricas que
tinham o intuito de distinguir transcritos codificantes dos não codificantes uti-
lizavam propriedades inerentes à sequência de nucleotídeos. O escore de Fic-
kett [79], por exemplo, identifica trechos codificantes utilizando informações
de frequência e posição preferencial de cada nucleotídeo em uma sequência.
A frequência de hexâmeros também se mostrou um bom preditor de sequên-
cias codificantes [80], e se apoia na dependência entre aminoácidos adjacentes
em proteínas.
Nos últimos anos, a popularização e o desenvolvimento de técnicas
de aprendizado de máquina tornou possível o desenvolvimento de classifi-
cadores que utilizam a combinação de informações de múltiplas linhas de
evidência [81]. Assim, a maior parte dos modelos recentes de identificação de
lncRNAs faz uso de algoritmos de aprendizado de máquinas — como SVM,
florestas aleatórias, regressões logísticas e redes neurais — para combinar di-
versas informações extraídas das sequências de nucleotídeos, melhorando a
qualidade da classificação. As informações utilizadas pela maioria dos soft-
ware de identificação de lncRNAs podem ser agrupadas da seguinte forma:
composição de nucleotídeos : São variáveis que de alguma forma des-
crevem a composição de nucleotídeos no transcrito. Esse grupo inclui
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o escore de Fickett e frequência de hexâmeros, já descritos acima, e
também a frequência de k-mers e o conteúdo de nucleotídeos G ou C.
propriedades da orf : Como transcritos codificantes tendem a exibir ORFs
mais compridas, é possível utilizar variáveis que reflitam comprimento
e integridade de ORFs para identificar lncRNAs.
padrão de substituição de códons : Como os lncRNAs apresentam fun-
ções biológicas importantes, eles são evolutivamente conservados. En-
tretanto, o perfil de conservação evolutiva desses genes é diferente
do observado em transcritos codificantes, visto que a conservação dos
lncRNAs acontece em nível de estrutura tridimensional, não em nível
de códons. Assim, é possível se aproveitar dessas propriedades evolu-
tivas distintas para tentar distinguir os transcritos codificantes e não
codificantes.
presença de sequências que codificam domínios proteicos : Genes
codificantes de proteínas apresentam regiões que serão traduzidas em
domínios proteicos conservados. Sendo assim, a ausência dessas re-
giões é um indicativo que o transcrito não é traduzido.
similaridade com proteínas conhecidas : Caso a tradução in silico de
um transcrito resulte em uma proteína com alta similaridade de sequên-
cias a proteínas depositadas em bancos de dados, é extremamente pro-
vável que o transcrito seja codificante.
Neste trabalho, foram utilizadas diversas ferramentas que fazem uso de
diferentes combinações desses tipos de variável para fazer a identificação de
lncRNAs. Os seguintes software foram empregados: COME [82] (dados de se-
quenciamento, conteúdo GC e conservação evolutiva), CPAT [83] (frequência
de hexâmeros e escore de Fickett), CPC [84] (propriedades da ORF e simila-
ridade com proteínas conhecidas), HMMER [85] (presença de sequências que
codificam domínios proteicos), lncScore [86] (frequência de hexâmeros, escore
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de Fickett e conteúdo GC), PhyloCSF [87] (padrão de substituição de códons)
e PLEK [88] (frequência de k-mers).
2
O B J E T I V O S
O objetivo central desse trabalho foi a identificação de longos RNAs não
codificantes intergênicos possivelmente envolvidos em processos biológicos
dos órgãos olfatórios de camundongos.
Os principais órgãos olfatórios de camundongos, o MOE e o VNO, exi-
bem processos muito interessantes de regulação da expressão gênica — em
especial, a expressão singular de receptores — que permanecem elusivos. As-
sim, dada a enorme gama de fenômenos biológicos controlados por lncRNAs,
incluindo o remodelamento da cromatina e alteração da arquitetura nuclear,
levantou-se a possibilidade desses RNAs serem fundamentais para a função
dos órgãos olfatórios, já que ela está estreitamente associada a processos de
extensivo silenciamento genômico (a expressão singular de receptores).
A expressão de lncRNAs no bulbo olfatório já foi reportada na litera-
tura [89], entretanto, nenhum trabalho avaliou a expressão de RNAs não codi-
ficantes nas interfaces sensoriais do MOE ou VNO. Sendo assim, a descoberta
de lincRNAs com padrões de expressão interessantes nesses tecidos repre-
sentaria um avanço tanto na área da biologia molecular do sistema olfatório
quanto no conhecimento dos processos biológicos no qual ocorre participação
de lincRNAs.
Esse objetivo principal foi perseguido através dos seguintes objetivos
específicos:
1. Obtenção de um transcriptoma de camundongo contendo transcritos
ainda não anotados.
2. Identificação dos lincRNAs do transcriptoma.
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3. Seleção de transcritos que apresentem um perfil de expressão de inte-
resse dentro do escopo do projeto: expressão tecido-específica, expres-
são diferencial entre machos e fêmeas ou entre adultos e recém nasci-
dos, expressão dependente do estágio de diferenciação celular no MOE.
4. Validação experimental inicial da expressão de lincRNAs selecionados
no MOE e no VNO.
3
R A C I O N A L E E S T R AT É G I A D E T R A B A L H O
De forma geral, o projeto consistiu na reconstrução do transcriptoma de
camundongo, seleção de lincRNAs e validação experimental dos transcritos
escolhidos. A sequência lógica dessas etapas está representada na Figura 4.
Identificação 
dos lincRNAs
Tecido-especificidade
Expressão diferencial
Expressão ao longo da 
neurogênese
Coexpressão
Obtenção das bibliotecas de RNA-Seq e 
reconstrução do transcriptoma
Validação experimental da expressão
Figura 4. Fluxograma das análises realizadas neste projeto para identificar possíveis
lincRNAs com funções no sistema olfatório.
A etapa inicial foi a reconstrução do transcriptoma, utilizando bibliote-
cas de RNA-Seq de diversos tecidos, para obter transcritos ainda não ano-
tados. Em seguida, os transcritos reconstruídos foram utilizados em duas
frentes de trabalho independentes: (1) a identificação dos lincRNAs e (2) a
caracterização da expressão dos transcritos, com o intuito de selecionar trans-
40
40
41
critos com perfis de expressão interessantes no contexto do sistema olfativo e
seus mecanismos molecular sui generis de regulação da expressão gênica.
Para identificar os lincRNAs, técnicas de aprendizado de máquina fo-
ram empregadas para desenvolver um modelo de classificação capaz de dis-
tinguir transcritos codificantes de proteínas dos não codificantes. Os transcri-
tos classificados como não codificantes passaram, então, por uma etapa de
filtragem para remover todos os lncRNAs que não fossem intergênicos.
Paralelamente, a expressão de cada transcrito nos diferentes tecidos
de camundongo foi quantificada. Esses dados de expressão foram utilizados
em uma série de análises subsequentes que tinham como objetivo a identi-
ficação de transcritos que apresentassem padrões de expressão interessantes.
Assim, foi realizada uma série de análises para identificar transcritos que são:
(1) expressos de forma específica nos órgãos olfatórios; (2) diferencialmente
expressos entre animais machos e fêmeas ou entre animais adultos e recém
nascidos; (3) expressos de forma dependente do estado de diferenciação ce-
lular dos neurônios do MOE; ou (4) coexpressos com genes envolvidos em
processos biológicos de interesse.
Por fim, levando em conta os resultados das duas frentes, alguns trans-
critos foram selecionados para validação experimental. Nessa etapa, a expres-
são desses transcritos foi validada por amplificação de cDNA dos órgãos ol-
fatórios e o padrão espacial de expressão foi verificado por hibridação in situ
em cortes histológicos do MOE e do VNO.
4
M E T O D O L O G I A
4.1 bibliotecas de rna-seq e controle de qualidade
Ao longo do trabalho, foram utilizadas diversas bibliotecas de RNA-
Seq públicas com o objetivo de fazer a montagem de um transcriptoma de
Mus musculus e de quantificar a expressão gênica em diferentes condições.
Todas as sequências brutas referentes às bibliotecas (reads) foram obtidas no
banco SRA (Sequence Read Archive), mantido pelo NCBI (National Center for
Biotechnology Information), e foram selecionadas de acordo com os critérios
descritos abaixo.
As bibliotecas escolhidas deveriam ser de tecidos diversos, para garan-
tir que uma diversidade maior de transcritos fossem detectados e para permi-
tir comparações mais informativas nas etapas posteriores de análise dos pa-
drões de expressão gênica. Além disso, as bibliotecas também deveriam conter
transcritos poliadenilados, visto que a maior parte dos lncRNAs exibem essa
modificação pós-transcricional [46], serem provenientes de camundongos da
mesma linhagem (C57BL/6J), ter ao menos duas réplicas (para incluir o efeito
da variação biológica e técnica) e representarem tecidos ou órgãos normais,
em estados basais de expressão (evitando a detecção de transcritos com es-
trutura anômala e padrões de expressão muito diferentes dos existentes in
vivo).
Outro critério limitante na seleção foi que as bibliotecas não poderiam
ser do tipo direcional, no qual os reads são sequenciados na mesma direção
que o gene é transcrito. Embora essa característica represente uma vantagem
em relação ao não direcional, essa restrição é justificada pelo fato de que as
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bibliotecas de RNA-Seq do VNO e do MOE, centrais para o desenvolvimento
deste projeto, não são direcionais e os padrões de expressão gênica de bibli-
otecas direcionais e não direcionais não podem ser comparados. Isso se deve
à perda da informação da fita de DNA, que introduz viés à quantificação da
expressão, então é preferível que todas as bibliotecas possuam esse mesmo
viés.
Foram utilizados os dados de cinco diferentes estudos [90–94]: 13 biblio-
tecas com diferentes números de réplicas, totalizando 49 amostras. Os nomes
das bibliotecas, os tecidos dos quais elas foram preparados e o número de
amostras de cada uma estão informados na Tabela 1 (informações mais deta-
lhadas na Tabela S1).
As bibliotecas ‘VNO_nb’ e ‘MOE_nb’ foram obtidas após o início do
desenvolvimento do projeto, sendo assim, elas não foram utilizadas em todas
as etapas do trabalho. Cada uma dessas bibliotecas inclui três amostras bio-
lógicas, sequenciadas em duas canaletas diferentes (seis amostras biológicas
por canaleta, sequenciadas em paralelo). Assim, após realizada a separação
dos reads sequenciados em uma mesma canaleta (feito por Ibarra-Soria, X. et
al. (2017) [94]), cada amostra biológica ficou com duas réplicas técnicas. Como
essas bibliotecas de RNA-Seq seriam utilizadas em análises posteriores de ex-
pressão diferencial, que não utilizam a informação de variância técnica real,
decidiu-se concatenar os arquivos FASTQ das réplicas técnicas. O formato
FASTQ é utilizado para armazenar tanto os dados de sequência de nuclotí-
deos quanto os respectivos escores de sequenciamento em formato de texto.
Arquivos FASTQ gerados pela plataforma Illumina também incluem infor-
mações relativas ao processo de sequenciamento, como os identificadores do
instrumento e da corrida de sequenciamento e o número da canaleta [95].
Antes disso, entretanto, foi necessário verificar o efeito da canaleta de
sequenciamento nas estimativas de expressão gênica. Para isso, foi feita uma
análise de componente independente (ICA — Independent Component Analy-
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Tabela 1. Bibliotecas de RNA-Seq de tecidos completos de camundongo utilizadas
ao longo do trabalho.
Nome da biblioteca
neste trabalho
Tecido N° de amostras
brain Cérebro 3
brain2 Cérebro 5
cerebellum Cerebelo 2
cerebral_cortex Córtex cerebral 3
heart Coração 2
kidney Rim 3
kidney2 Rim 2
liver Fígado 3
liver2 Fígado 3
MOE Epitélio olfatório
principal (camundongos
adultos)
6
VNO Órgão vomeronasal
(camundongos adultos)
6
MOE_nb Epitélio olfatório
principal (camundongos
recém-nascidos)
3
VNO_nb Órgão vomeronasal
(camundongos
recém-nascidos)
3
sis), utilizando a função FastICA [96] do pacote scikit-learn versão 0.18.0 [97],
nos valores de abundância gerados na etapa de quantificação da expressão
dos transcritos. O ICA é um método computacional utilizado para separar si-
nais complexos em subcomponentes estatisticamente independentes que inte-
ragem de forma linear [98]. Optou-se por utilizar o ICA, ao invés do mais tra-
dicional PCA (análise de componente principal — Principal Component Analy-
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sis), pois esperava-se que ainda que o efeito da canaleta fosse existente, ele
seria muito fraco e não poderia ser observado nos componentes principais
calculados no PCA.
Essa técnica é especialmente útil na análise de RNA-Seq, em que os da-
dos de abundância são resultado da influência de múltiplos fatores indepen-
dentes [99]. Antes de aplicar o ICA, os valores de abundância foram transfor-
mados utilizando a função log2(abundaˆncia + 1), para evitar que transcritos
altamente expressos dominem a análise. Assumindo que dois fatores inde-
pendentes, o tecido e o efeito da canaleta, poderiam influenciar os dados de
abundância, a decomposição foi feita em dois componentes.
A inspeção do ICA mostra que o efeito do tecido sobre as abundân-
cias é evidente, entretanto, o efeito da canaleta em que foi feito o sequencia-
mento não separa as amostras em nenhum dos componentes independentes
(Figura 5). Levando em conta essa inspeção visual, concluiu-se que o efeito
da canaleta de sequenciamento sobre os níveis de expressão estimados dos
transcritos é desprezível e, portanto, os arquivos FASTQ das réplicas técnicas
pode ser concatenados da seguinte forma:
MOE_nb:
newbornMOE1 = ERR323395 + ERR323401
newbornMOE2 = ERR323396 + ERR323402
newbornMOE3 = ERR323397 + ERR323403
VNO_nb:
newbornVNO1 = ERR323398 + ERR323404
newbornVNO2 = ERR323399 + ERR323405
newbornVNO3 = ERR323400 + ERR323406
A escolha por concatenar os arquivos FASTQ antes da quantificação, ao
invés de somar os valores de contagem estimada de reads após a quantificação
deve-se ao fato que essas amostras seriam utilizadas em análises de expressão
diferencial que utilizam informações de incerteza de quantificação geradas
durante a etapa de quantificação da expressão [100], assim, seria necessário
que os reads das réplicas técnicas fossem processados ao mesmo tempo na
etapa de quantificação da expressão gênica (ver Seção 4.5).
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Figura 5. ICA das amostras de VNO_nb e MOE_nb utilizando os valores de
log2(TPM+1). Visualmente, é possível observar que nenhum dos dois componentes
independentes representa o efeito da canaleta de sequenciamento.
Além das bibliotecas obtidas de tecidos inteiros, também foi utilizada
uma biblioteca de RNA-Seq de células únicas (scRNA-Seq — single cell RNA-
Seq) obtidas do epitélio sensorial do MOE no trabalho de Hanchate, N. K. et
al. [101] (identificador do SRA Study: SRP066675). Essa biblioteca consiste do
resultado de sequenciamento do RNA de 93 células do MOE de camundongos
C57BL/6J adultos e neonatos (P2 a P6). Os reads são pareados (paired-end, em
que ambas as extremidades de um fragmento de DNA são sequenciadas), com
comprimento de 49 pb e foram gerados por um equipamento Illumina HiSeq
2500 (informações mais detalhadas podem ser encontradas na Tabela S2).
Os arquivos SRA de todas as amostras foram obtidos do NCBI e a
conversão para FASTQ foi feita com o software fastq-dump, do pacote SRA
Toolkit, versão 2.8.2 [102]. O controle de qualidade das amostras de RNA-Seq
foi feito com o software FastQC, versão 0.11.5 [103], com o principal objetivo
47
de identificar amostras com baixa qualidade de sequenciamento e amostras
com adaptador não removido.
A remoção de regiões de baixa qualidade de sequenciamento dos reads,
prática denominada aparamento, é controverso quando feito em dados de
RNA-Seq. Enquanto alguns argumentam que o aparamento melhora a qua-
lidade dos resultados e diminui o tempo computacional das análises [104],
outros defendem que a perda de informação decorrente do aparamento pode
afetar negativamente a precisão da quantificação da expressão gênica [105].
Atualmente, a maior parte dos software utilizados em protocolos de aná-
lise de RNA-Seq são robustos a erros de sequenciamento; neste trabalho, os
dois software que utilizam diretamente as informações dos arquivos FASTQ,
o STAR [106] e o kallisto [107] apresentam mecanismos para lidar com esse
tipo de problema. Por conta da dificuldade em estabelecer um protocolo con-
sistente de aparamento, bem como a robustez a erros de sequenciamento das
ferramentas utilizadas neste trabalho, decidiu-se não fazer o trimming dos ar-
quivos FASTQ das bibliotecas de RNA-Seq.
Uma etapa adicional no controle de qualidade das bibliotecas de RNA-
Seq foi a identificação de contaminação por reads provenientes de RNA ribos-
somal (rRNA). Como o rRNA corresponde a cerca de 80% a 90% do RNA
celular, os protocolos de preparação de amostras de RNA-Seq para sequenci-
amento incluem uma etapa de depleção do rRNA ribossomal [108]. Eventu-
almente a depleção não ocorre de forma apropriada e a proporção de reads
correspondentes a transcritos de rRNA na amostra aumenta muito, podendo
distorcer análises posteriores. Por conta disso, o software SortMeRNA [109],
versão 2.1 foi utilizado para identificar amostras com altos níveis de contami-
nação por rRNA. Esse programa utiliza uma janela deslizante em cada read e
compara cada janela contra bancos de dados de rRNA — SILVA [110] e RFAM
[111] — para decidir se o read é ou não proveniente de um rRNA.
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As amostras da biblioteca de scRNA-Seq do MOE não passaram por
controle de qualidade pois o pacote Monocle 2 [112–114], utilizado posterior-
mente para fazer a análise dessa biblioteca, já possui controles de qualidade
que descartam as amostras de baixa qualidade.
4.2 mapeamento contra o genoma
Neste trabalho, um dos objetivos foi a descoberta de lincRNAs ainda
não anotados, portanto, a utilização da anotação do genoma disponibilizada
pelo GENCODE [115] não era suficiente. Foi necessária a reconstrução de um
novo transcriptoma, utilizando as bibliotecas de RNA-Seq. Para esta etapa, as
bibliotecas de scRNA-Seq do MOE, ‘VNO_nb’ e ‘MOE_nb’ não foram utiliza-
das, pois elas ainda não tinham sido obtidas.
A primeira etapa no processo de reconstrução do transcriptoma é o ma-
peamento dos reads de RNA-Seq contra o genoma de referência. O genoma
escolhido foi a versão GRCm38 primary assembly masked, baixado do Ensembl
[116]. A escolha de um genoma mascarado, no qual as regiões de baixa com-
plexidade foram substituídas por nucleotídeos ambíguos (N) pelo software
RepeatMasker [117], foi feita porque loci presentes nessas regiões possuem
sequências altamente repetitivas, não sendo capazes de formar as estutruras
secundárias complexas que conferem função aos lincRNAs.
O software STAR, versão 2.5.1b, foi utilizado para fazer o mapeamento
dos reads das bibliotecas ‘brain’, ‘brain2’, ‘cerebellum’, ’cerebral_cortex’, ’he-
art’, ’kidney’, ’kidney2’, ’liver’, ‘liver2’, ‘MOE’ e ‘VNO’ contra o genoma. Esse
programa foi escolhido por conta da sua alta velocidade de execução, preci-
são de mapeamento de reads no genoma e alta taxa de detecção de junções de
splicing. Adicionalmente, o STAR permite a execução de uma segunda rodada
de mapeamento na qual ele utiliza as informações de posição de junções de
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splicing descobertas na primeira rodada para melhorar o mapeamento de reads
que se extendem por essas junções [106, 118].
Quando comparados a outros software de mapeamento de reads de RNA-
Seq, o STAR apresenta bons resultados para métricas que quantificam a quali-
dade da posição de mapeamento de reads e a descoberta de junções de splicing
[118]. Por fim, o STAR também permite o mapeamento de reads excluindo
suas porções finais (técnica conhecida como soft-clipping), o que foi de grande
importância, visto que não foi feito o aparamento dos reads.
Para a geração do índice do genoma do STAR, foi utilizado o parâmetro
‘sjdbGTFfile’. Esse parâmetro corresponde à anotação do genoma de camun-
dongo (versão M9 comprehensive gene annotation do GENCODE), das quais são
retiradas informações de junções éxon-íntron utilizadas pelo STAR para au-
mentar a precisão de mapeamento. A etapa de mapeamento foi feita para
todas as amostras de RNA-Seq com os parâmetros padrão, exceto o ‘outFilte-
rIntronMotifs’, para o qual foi utilizada a opção ‘RemoveNoncanonical’. Essa
opção remove as junções de splicing com motivos não canônicos e é necessá-
ria porque os software de montagem de transcriptoma utilizam esses motivos
para determinar a orientação do transcrito. Por fim, foi feita uma segunda
rodada de mapeamento com o STAR para todas as amostras, utilizando o pa-
râmetro ‘sjdbFileChrStartEnd’ para indicar os arquivos com as informações
das junções de splicing de todos os mapeamentos da primeira rodada.
4.3 reconstrução do transcriptoma
Para a reconstrução do transcriptoma, foi utilizado o pacote Cufflinks,
versão 2.2.1, especificamente os software Cufflinks e Cuffmerge [119, 120], visto
que eles oferecem um protocolo bem estabelecido e aceito para a reconstrução
de transcriptomas utilizando um genoma de referência. O Cufflinks utiliza as
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informações de mapeamento dos reads de RNA-Seq no genoma geradas pelo
STAR (armazenadas em arquivos BAM) para montar transcritos. Inicialmente,
são detectados os reads incompatíveis, que são provenientes de diferentes jun-
ções éxon-íntron. Em seguida, reads compatíveis e que apresentam sobreposi-
ção em suas posições são conectados em um grafo direcional. Por fim, os reads
presentes em um mesmo caminho do grafo são unidos para formar isoformas.
Após a reconstrução de transcriptomas para todas as amostras mapea-
das com o STAR, o Cuffmerge foi utilizado para unir os transcriptomas em
um arquivo único (no formato GTF). O Cuffmerge funciona de forma simi-
lar ao Cufflinks, mas atua em nível de transcrito, não de read, criando um
grafo de transcritos compatíveis e unindo-os em uma isoforma única. Nessa
etapa, foi utilizado o parâmetro ‘ref-gtf’ para incluir um transcriptoma de re-
ferência (versão M9 comprehensive gene annotation, do GENCODE) na etapa de
construção do grafo, melhorando a qualidade do transcriptoma reconstruído
e permitindo a anotação automática das isoformas.
Posteriormente, a qualidade do transcriptoma reconstruído pelo Cuff-
merge foi verificada utilizado o software gffcompare [121], versão 0.10.1, que
fez a comparação estrutural [122] entre a montagem e a versão mais recente
da anotação de referência (versão M16 comprehensive gene annotation, do GEN-
CODE). Nessa análise, foram considerados apenas os transcritos que apresen-
tam sobreposição genômica com transcritos da referência (correção da preci-
são, ativada pelo parâmetro ‘Q’ do gffcompare).
Os resultados do gffcompare são dados em vários níveis estruturais
usando as métricas de sensibilidade e precisão, definidas pelas seguintes fór-
mulas:
sensibilidade =
verdadeiros positivos
verdadeiros positivos + f alsos negativos
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precisa˜o =
verdadeiros positivos
verdadeiros positivos + f alsos positivos
4.4 identificação de lincrnas candidatos no transcriptoma
Para identificar os possíveis lincRNAs no transcriptoma reconstruído
pelo Cuffmerge, adotou-se uma estratégia dividida em duas etapas, que se-
rão individualmente detalhadas abaixo. Primeiramente, foi desenvolvido um
modelo de classificação de RNAs não codificantes baseado em aprendizado
de máquina, e esse modelo foi utilizado para identificar possíveis lncRNAs
no transcriptoma reconstruído. Em seguida, foi feita uma etapa de filtragem
por sobreposição genômica para eliminar RNAs não codificantes que não cor-
respondem a lincRNAs.
4.4.1 Desenvolvimento de um modelo de identificação de transcritos não codificantes
baseado em aprendizado de máquina
Para fazer a classificação in silico dos transcritos reconstruídos pelo
Cuffmerge em transcritos codificantes e não codificantes, técnicas de apren-
dizado de máquina foram empregadas para a criação de um novo modelo de
classificação, nomeado CSGB (Coding Score by Gradient Boosting).
As variáveis utilizadas pelo CSGB são calculadas por outros programas
de identificação de RNAs não codificantes. Assim, a primeira etapa foi exe-
cutar seis diferentes software para obter as variáveis para todos os transcritos
reconstruídos pelo Cuffmerge e também para os transcritos da anotação do
GENCODE (versão M11 comprehensive gene annotation).
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Os transcritos anotados foram posteriormente utilizados para o treina-
mento e validação do CSGB. Como o objetivo era a criação de um modelo
capaz de distinguir os transcritos não codificantes dos codificantes, foram cal-
culadas as variáveis apenas de transcritos dessas duas classes. A identificação
desses transcritos foi feita pelo campo ‘gene_type’ presente no arquivo GTF
obtido do GENCODE; foram selecionados apenas os transcritos classificados
como ‘lincRNA’ ou ‘protein_coding’.
Como o cálculo de algumas das variáveis depende da sequência de nu-
cleotídeos do transcrito, o software gffread, versão 0.9.6 [123], foi utilizado para
extrair as sequências dos transcritos montados pelo Cuffmerge do genoma de
referência, respeitando a orientação da fita de DNA. Como o Cufflinks utiliza
as sequências dos sítios de splicing para determinar a orientação dos transcri-
tos, os transcritos novos que possuem apenas um éxon têm a fita de DNA
molde desconhecida; nesses casos, foram extraídas as sequências de ambas as
fitas.
Os software utilizados para a obtenção das variáveis foram:
come : Utiliza como arquivos de entrada o GTF de saída do Cuffcompare e
um modelo de classificação pré-calculado para camundongos.
cpat (versão 1 .2 .4): Utiliza como entrada um arquivo FASTA, contendo
as sequências dos transcritos, um arquivo já incluído de frequência
de hexâmeros em camundongos e um modelo de classificação pré-
calculado para camundongos.
cpc (versão 0 .9 r2): Utiliza como entrada um arquivo FASTA, contendo
as sequências dos transcritos, e um banco de dados de proteínas do
BLAST. O banco de dados foi construído utilizando as sequências de
proteínas da anotação M11 do GENCODE.
hmmer (versão 3 .1 b2): Primeiramente, os transcritos foram traduzidos
em todos os três quadros de leitura (ou seis, no caso dos transcritos
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sem fita molde definida) utilizando o software transeq, do pacote EM-
BOSS versão 6.6.0.0 [124]. Em seguida, o software hmmsearch, do pacote
HMMER, foi executado utilizando como entrada um arquivo HMM de
famílias de proteínas (Pfam, versão 30.0 [125]) e o arquivo FASTA con-
tendo as traduções dos transcritos. Por fim, foi extraída a coluna ‘full
sequence score’ do arquivo de saída do hmmsearch. Para os transcri-
tos que apareceram mais de uma vez, foi selecionado o maior valor
como representativo. Para os transcritos que não estavam presentes no
arquivo de saída, por conta da ausência de domínios proteicos, foi atri-
buído o valor 0.
lncscore (versão 1 .0 .2): Utiliza como entrada um arquivo FASTA, con-
tendo as sequências dos transcritos, um arquivo já incluído de frequên-
cia de hexâmeros em camundongos e um modelo de classificação pré-
calculado para camundongos.
phylocsf : Seis arquivos BigWig contendo os valores previamente computa-
dos pelo PhyloCSF (PhyloCSF_smooth) para os seis quadros de leitura
em todo o genoma foram baixados1. Em seguida, o pacote BEDOPS,
versão 2.4.20 [126], foi utilizado para fazer a conversão dos arquivos
GTF para arquivos BED. O software bigWigAverageOverBed, versão 2.0,
foi executado para calcular o valor médio do PhyloCSF para os três
quadros de leitura de cada éxon, sendo que o maior valor foi o esco-
lhido como representativo de cada éxon. Por fim, para obter o valor
de PhyloCSF do transcrito, foi feita uma média dos valores dos éxons
ponderada pelo comprimento de cada éxon.
plek (versão 1 .2): Utiliza como entrada apenas um arquivo FASTA con-
tendo as sequências dos transcritos.
1 A lista desses arquivos está disponível em: https://data.broadinstitute.org/compbio1/
PhyloCSFtracks/trackHub/mm10/trackDb.txt
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Como o COME e o PhyloCSF só calculam variáveis para os transcritos
presentes nos 20 cromossomos do genoma de camundongo, os transcritos
localizados em outros arcabouços (também conhecidos como scaffolds) foram
descartados dessa análise. Após a obtenção das variáveis para os transcritos
do Cuffmerge e os transcritos do GENCODE M11, iniciou-se o processo de
desenvolvimento do novo modelo de classificação.
A primeira etapa foi a construção de matrizes contendo as variáveis cal-
culadas pelo COME, CPAT, CPC, HMMER, lncScore e PhyloCSF (totalizando
33 variáveis distintas) para todos os transcritos, do Cuffmerge e GENCODE.
Como o PLEK utiliza uma quantidade muito grande de variáveis para fazer
a classificação, as variáveis calculadas por esse software não foram incluídas
para evitar sobrecargas computacionais. As matrizes de variáveis dos transcri-
tos foram, então, introduzidas em um ambiente Python para a realização de
todas as etapas de criação do modelo de classificação, utilizando os pacotes
scikit-learn e xgboost [127].
Inicialmente, a matriz de variáveis dos transcritos do GENCODE foi
dividida em um conjunto de treino (80% das amostras) e um conjunto de teste
(20% das amostras), utilizando a função ‘train_test_split’ para garantir que os
dois conjuntos possuem a mesma proporção entre transcritos codificantes e
não codificantes.
Para escolher o melhor algoritmo para criar o modelo de classifica-
ção, cinco modelos de algoritmos distintos: florestas aleatórias, regressão lo-
gística, máquinas de vetores de suporte, k-vizinhos mais próximos e boos-
ted trees (objetos das classes ‘RandomForestClassifier’, ‘LogisticRegression’,
‘SVC’, ‘KNeighborsClassifier’, ‘XGBClassifier’, respectivamente) foram treina-
dos com as informações do conjunto de teste e utilizados para classificar os
transcritos do conjunto de teste.
As florestas aleatórias são modelos de ensemble (ou seja, que incorpo-
ram o resultado de múltiplos preditores em uma classificação única) nos quais
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árvores de decisão independentes são treinadas ao longe de múltiplas reamos-
tragens do conjunto de treinamento. A regressão logística, por sua vez, é um
modelo de classificação binária em que o logito consiste uma função linear
das variáveis preditoras. As máquinas de vetores de suporte (SVM — Support
Vector Machine) fazem a classificação binária utilizando um plano hiperdimen-
sional modelado de forma a otimizar a separação das amostras das diferentes
classes. O método dos k-vizinhos mais próximos posiciona a amostra a ser
classificada no espaço multidimensional das variáveis e a classifica de acordo
com a classe das k amostras mais próximas do conjunto de treinamento. Por
fim, o algoritmo boosted trees cria um modelo de ensemble de árvores de deci-
são, semelhante ao das florestas aleatórias, iterativamente, de forma que cada
iteração treine uma árvore de decisão para estimar os erros das árvores de
decisão geradas nas iterações anteriores, reduzindo o erro total do modelo.
Uma vez que o número de transcritos codificantes anotados (58429) é
muito maior do que o número de transcritos não codificantes (13695), a mé-
trica da área sob a curva precisão-revocação foi utilizada para determinar
a qualidade de classificação dos modelos, visto que ela é informativa para
avaliar a capacidade de classificadores binários em conjuntos de dados desba-
lanceados por conta de sua sensibilidade aos falsos positivos [128]. Os valores
de área sob a curva precisão-revocação para cada modelo estão na Tabela 2.
Como o ‘XGBClassifier’ foi o modelo com maior qualidade de classifi-
cação, o algoritmo XGBoost foi o escolhido para criar o novo modelo de classi-
ficação. O XGBoost utiliza a técnica de gradient boosting para criar um modelo
de ensemble de árvores de decisão, no qual os resultados das classificações de
múltiplas árvores de decisão independentes são utilizados em conjunto para
fazer uma classificação final.
Para evitar o sobreajuste durante o treinamento do modelo, foi reali-
zado um processo de seleção de variáveis com o intuito de remover as variá-
veis menos informativas para fazer a classificação. Inicialmente, foram remo-
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Tabela 2. Valores de área sob a curva precisão-revocação obtidos para as classifi-
cações feitas por modelos gerados por diferentes algoritmos.
Algoritimo do classificador Área sob a curva precisão-revocação
RandomForestClassifier 0.99365
LogisticRegression 0.97192
SVC 0.73413
KNeighborsClassifier 0.90186
XGBClassifier 0.99787
vidas as variáveis que não exibem variação, ou seja, que tem o mesmo valor
para todos os transcritos. Em seguida, foram removidas todas as variáveis
que não apresentavam importância de classificação (definida como a melhora
na taxa de acerto trazida pela variável nos ramos das árvores de decisão em
que ela está presente). Por fim, foram removidas as variáveis redundantes, ou
seja, que contém informação já presente em outras variáveis. Para isso, foi cal-
culada a correlação de Pearson para todas as variáveis e foram identificados
os grupos de variáveis com módulo da correlação maior do que 0,95 entre si.
Dentro de cada grupo foi selecionada a variável utilizada pelo maior número
de árvores do modelo de classificação, as demais foram removidas da matriz.
Ao final desse processo, foram selecionadas 21 das 33 variáveis. Os
significados dessas variáveis estão detalhados na Tabela 3.
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Tabela 3. Descrições das variáveis utilizadas pelo modelo CSGB. Estão indicados os
software responsáveis pelo cálculo de cada variável.
Nome da variável Descrição Software
DNA_Cons Conservação da sequência no
genoma, quantificada pelo algoritmo
phastCons [129]
COME
PolyA- Nível de expressão em bibliotecas
de RNA-Seq enriquecidas para
transcritos com cauda poli-A
COME
PolyA+ Nível de expressão em bibliotecas
de RNA-Seq enriquecidas para
transcritos sem cauda poli-A
COME
smallRNA Nível de expressão em bibliotecas
de RNA-Seq enriquecidas para RNAs
curtos (small RNA sequencing)
COME
GC_content Conteúdo GC do transcrito COME
H3K36me3 Presença de proteínas histonas
H3K36me3 na sequência genômica
do transcrito ou em regiões
próximas
COME
H3K4me3 Presença de proteínas histonas
H3K4me3 na sequência genômica
do transcrito ou em regiões
próximas
COME
transcript_size Comprimento total do transcrito CPAT
fickett_score Teste que distingue transcritos
codificantes e não codificantes de
acordo com informações da posição
preferencial de cada nucleotídeo
CPAT, lncScore
58
log-odds_score Indicativo da qualidade da ORF
predita pelo FrameFinder
CPC
orf_coverage Indicativo da qualidade da ORF
predita pelo FrameFinder
CPC
hmmer_score log-odds score para a sequência
completa, calculado pelo
hmmsearch
HMMER
orf_ratio Razão entre o comprimento da ORF
mais longa e o comprimento total do
transcrito
lncScore
orfscore Métrica calculada a partir das
frequências de hexâmeros na ORF
lncScore
orfdistance Distância média dos valores de
orfscore dos três quadros de leitura
lncScore
Max_Mscore_exon Maior valor de orfscore entre os
éxons
lncScore
Max_distance Maior valor de orfdistance entre os
éxons
lncScore
Max_GCcontent Maior valor de conteúdo GC entre os
éxons
lncScore
MCS Métrica calculada a partir da
composição de hexâmeros na maior
subsequência codificante
lncScore
CP Razão entre o maior valor de MCS
entre os quadros de leitura e a soma
dos MCS ds três quadros de leitura
lncScore
phylocsf_score Potencial de codificação calculado a
partir da conservação de códons
entre espécies.
PhyloCSF
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Para otimizar o modelo de classificação é recomendado fazer a otimi-
zação das opções de aprendizado do algorítimo do XGBoost, os hiperparâ-
metros. Para isso, foi utilizada a função ‘GridSearchCV’, do scikit-learn, que
utiliza a técnica de validação cruzada para fazer uma busca por diferentes
combinações de hiperparâmetros, com o objetivo de encontrar uma combina-
ção que otimize a qualidade de classificação do modelo. Na validação cru-
zada, o grupo de treinamento é dividido deforma iterativa em um conjunto
de treinamento reduzido e um conjunto de validação que são utilizados para
avaliar a performance do classificador utilizando diferentes combinação de
hiperparâmetros. Foram explorados quatro hiperparâmetros, detalhados na
Tabela 4.
Tabela 4. Descrições e valores selecionados para os hiperparâmetros do XGBoost.
Hiperparâmetro Descrição Valor selecionado
n_estimators Número de árvores de decisão 500
max_depth Número máximo de nós entre
a raíz e o nó mais distante
4
gamma Controla a criação de nós nas
árvores de decisão
0,1
learning_rate Controla a taxa de
aprendizado, ou seja, a
intensidade do ajuste dos
pesos das variáveis em cada
etapa de ajuste dos
parâmetros
0,1
Após a escolha dos valores dos hiperparâmetros, um objeto da classe
‘XGBClassifier’ foi treinado utilizando o conjunto de treino do GENCODE
para criar o modelo de classificação final do CSGB. Por fim, esse modelo foi
utilizado para classificar os transcritos do Cuffmerge com comprimento maior
ou igual a 200 pb.
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Para os transcritos que o Cuffmerge não conseguiu identificar a fita
molde do DNA, foi realizada a classificação das sequências de ambas as fitas.
Destes, foram considerados como não codificantes apenas os que tiveram as
sequências de ambas as fitas classificadas como não codificantes.
A quantificação da importância de classificação das variáveis e das in-
terações de primeira ordem entre as variáveis foi feita com o pacote Xgbfir
[130]. O Xgbfir quantifica a importância de uma determinada variável como o
ganho que essa variável trás para o modelo de classificação, ou seja o aumento
médio que a variável trás para a taxa de acerto nas ramificações em que ela
está presente. Para quantificar a importância de interações entre duas variá-
veis (interações de primeira ordem), esse software calcula o aumento médio na
taxa de acerto trazida em dois nós consecutivos contendo essas variáveis. O
arquivo de saída do Xgbfir é uma planilha no formato XLSX na qual as infor-
mações de importância de variável estão indicadas na coluna ‘Average Gain’.
O código em Python referente às etapas de construção do modelo CSGB pode
ser encontrado no seguinte link: https://apcamargo.github.io/MSc/CSGB/
4.4.2 Filtragem dos lncRNAs intergênicos por sobreposição genômica
No genoma de camundongo, RNAs não codificantes de diversas classes
são ativamente transcritos, como tRNAs, miRNAs, snoRNAs, pseudogenes,
diferentes tipos de lncRNAs etc. Como todos esses transcritos compartilham
a propriedade de não serem traduzidos, é possível que o CSGB tenha seleci-
onado transcritos de qualquer uma dessas classes, ainda que ele tenha sido
treinado apenas com transcritos anotados como lincRNAs. Já que o foco deste
trabalho é a descoberta de lincRNAs, foi necessário selecionar apenas os trans-
critos dessa classe, removendo todos os demais, incluindo os outros tipos de
lncRNAs (intrônicos, de fita reversa e de fita direta). Os procedimentos reali-
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zados ao longo dessa etapa foram inspirados nos realizados por Chen, J. et al.
(2016) [53].
Dessa forma, a primeira etapa de filtragem foi a remoção de todos os
transcritos localizados em scaffolds não posicionados nos cromossomos, que,
como dito na seção anterior, não foram incluídos na classificação do CSGB.
Também foram excluídos os transcritos selecionados com comprimento menor
do que 200 pb, já que, por definição, esse é o comprimento mínimo para
um lncRNA. Em seguida, foi gerado um arquivo GTF contendo os intervalos
genômicos dos transcritos que restaram após essa etapa de filtragem.
Para remover os transcritos de outras classes de RNAs não codificantes,
lncRNAs que compartilham loci com genes não codificantes e genes codifi-
cantes erroneamente classificados, foi adotada uma estratégia de identifica-
ção de sobreposições genômicas. Nela, foram removidos todos os transcritos
que apresentam sobreposição genômica com loci de genes indesejados. Para a
realização dessa essa etapa foi construído um arquivo GTF contendo os inter-
valos genômicos dos transcritos, e não apenas dos éxons, pois dessa forma se
garante a remoção dos transcritos indesejados, localizados dentro de íntrons
de genes codificantes.
Assim, um arquivo GTF da anotação do genoma de camundongo M12
do GENCODE (versão M12 comprehensive gene annotation) foi obtido e foram
selecionados transcritos com as classificações (indicadas no campo ‘gene_type’)
listadas na tabela abaixo (Tabela 5) para gerar um novo arquivo GTF, contendo
os loci indesejados.
Para remover os transcritos do transcriptoma reconstruído pelo Cuff-
merge que apresentam sobreposição genômica com loci de genes indesejados
(Tabela 5), foi utilizado o software bedtools intersect, do pacote bedtools, ver-
são 2.26.0 [131]. O parâmetro ‘v’ desse software foi empregado para retornar
um novo arquivo GTF contendo apenas os transcritos que não possuem ne-
nhuma sobreposição com os loci indesejados.
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Tabela 5. Classes de genes utilizadas para criar um arquivo GTF com as coordena-
das genômicas de loci de genes indesejados.
Tipo de gene Valores de ‘gene_type’ associados
Genes codificantes protein_coding, nonsense_mediated_decay,
non_stop_decay, IG_*_gene, TR_*_gene, poly-
morphic_pseudogene
Outros tipos de RNAs
não codificantes
miRNA, misc_RNA, Mt_rRNA, Mt_tRNA, ri-
bozyme, rRNA, scaRNA, scRNA, snoRNA, snRNA,
sRNA
Pseudogenes IG_C_pseudogene, IG_D_pseudogene,
IG_pseudogene, IG_V_pseudogene,
processed_pseudogene, transcri-
bed_processed_pseudogene, trans-
cribed_unitary_pseudogene, transcri-
bed_unprocessed_pseudogene, transla-
ted_processed_pseudogene, TR_J_pseudogene,
TR_V_pseudogene, unitary_pseudogene, unpro-
cessed_pseudogene
O GENCODE também disponibiliza arquivos GTF com predições de
pseudogenes (Consensus pseudogenes predicted by the Yale and UCSC pipelines) e
RNAs transportadores (Predicted tRNA genes). Esses arquivos também foram
utilizados em mais duas novas etapas de remoção de transcritos com sobre-
posições genômicas.
Por fim, é importante ter em vista que software de reconstrução de trans-
critos tipicamente retornam fragmentos de regiões não traduzidas de mRNAs
(UTR — Untranslated Region) como transcritos independentes [53], que podem
ser erroneamente classificados como não codificantes. Como nem todos os
transcritos codificantes anotados no GENCODE possuem regiões UTR ano-
tadas, é possível que fragmentos de UTR tenham escapado à primeira etapa
de filtragem. Levando isso em conta, uma etapa adicional de filtragem foi
realizada para remover falsos positivos.
63
Para essa etapa, era necessária a obtenção de intervalos genômicos de
regiões 5’ e 3’ UTRs representativas do genoma de camundongo. Para deter-
minar comprimentos representativos das regiões 5’ e 3’ UTR no genoma, foi
inicialmente necessário obter os comprimentos de todas as UTRs anotadas.
Assim, o biomaRt, versão 2.30.0 [132, 133], foi utilizado para obter as sequên-
cias das 5’ e 3’ UTRs (atributos ‘5utr’ e ‘3utr’ no BioMart, respectivamente)
anotadas no banco de dados Ensembl, versão 87 (correspondente à versão
M12 da anotação do GENCODE). Em seguida, as distribuições dos compri-
mentos das sequências obtidas foram inspecionadas (Figura 6).
Figura 6. Histogramas dos comprimentos das 5’ e 3’ UTRs anotadas em camun-
dongos. As linhas verticais tracejadas correspondem aos valores representativos
escolhidos (terceiro quartil das distribuições).
Como muitas UTRs anotadas são extremamente curtas, provavelmente
por conta de erros de anotação, a média ou a mediana não seriam boas for-
mas de obter valores representativos do comprimento. Assim, optou-se por
utilizar o terceiro quartil das distribuições: 160 pb (5’ UTR) e 792 pb (3’ UTR).
Essa decisão também reflete as escolhas conservadores que foram tomadas
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ao longo do processo de filtragem de transcritos, com o intuito de remover
falsos positivos. Em seguida, foi gerado um arquivo GTF contendo intervalos
genômicos correspondentes às regiões codificantes anotadas acrescidas dos
valores de comprimento representativo de 5’ e 3’ UTRs (transcritos codifican-
tes artificiais).
Como transcritos com apenas um éxon têm maior probabilidade de es-
tar em uma região UTR [134], os critérios de filtragem por sobreposição genô-
mica foram diferentes para os transcritos com um ou múltiplos éxons. Foram
excluídos os transcritos de um éxon que apresentaram qualquer sobreposição
com os transcritos codificantes artificiais. Para os transcritos com múltiplos
éxons, entretanto, foram removidos apenas os transcritos cuja sobreposição
com os transcritos codificantes artificiais compreendia mais do que 25% do
seu comprimento (parâmetro ‘f’ do bedtools intersect).
4.5 quantificação dos níveis de expressão
O software kallisto, versão 0.43.0, foi utilizado para quantificar a expres-
são dos transcritos em todas as bibliotecas de RNA-Seq. A escolha deste pro-
grama foi realizada por conta da sua velocidade de execução, precisão dos
níveis de expressão estimados e possibilidade de mensurar a incerteza das
abundâncias estimadas utilizando a técnica de bootstrap, gerando informações
que podem ser utilizadas para melhorar a qualidade de análises estatísticas
subsequentes, como testes de expressão diferencial [100, 107, 135].
O kallisto quantifica a expressão de transcritos utilizando um algoritmo
de pseudoalinhamento. Inicialmente, é criado um grafo De Bruijn no qual os
nós representam os k-mers presentes no transcriptoma e os transcritos são
representados como caminhos no grafo. Na etapa de pseudoalinhamento, os
k-mers de cada read são utilizados para identificar o conjunto dos transcritos
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compatíveis com o read, denominado de classe de equivalência; nesta etapa,
o kallisto ignora k-mers redundantes, o que aumenta a robustez aos erros de
sequenciamento.
Por fim os reads de uma mesma classe de equivalência são distribuí-
dos entre os transcritos compatíveis utilizando um algoritmo de esperança-
maximização (EM — Expectation–Maximization), que, de forma iterativa, au-
menta a verossimilhança de um modelo de distribuição de reads até a conver-
gência [136]. Na primeira iteração da etapa EM, a abundância dos transcritos
é calculada pressupondo uma distribuição uniforme para os reads compatí-
veis com múltiplos transcritos; as abundâncias calculadas em cada iteração
são utilizadas para atualizar a distribuição dos reads nas iterações seguintes,
até que os valores de abundância deixem de se alterar entre as iterações. A
execução de uma etapa de bootstrap na antes de realizar a EM, reamostrando
com reposição os reads de cada classe de equivalência, permite a quantificação
da incerteza das estimativas de abundância dos transcritos.
A escolha do kallisto também se justifica pela vantagem de fazer a quan-
tificação das abundâncias em nível de transcrito, ao invés de nível de gene.
Quando a quantificação é feita diretamente em nível de gene a abundância
dos genes é subestimada de forma não uniforme, de acordo com o número de
isoformas e o padrão de splicing das isoformas mais abundantes. Dessa forma,
a maneira mais precisa de se obter a abundância em nível de genes é por meio
da soma das expressões normalizadas — em transcritos por milhão (TPM —
Transcripts Per Million) ou fragmentos por quilobase de éxon por milhão de re-
ads mapeados (FPKM — Fragments Per Kilobase of exon per million reads Mapped)
— das suas isoformas [137]. Além disso, ao longo deste trabalho, diversas aná-
lises subsequentes utilizaram os valores de expressão em nível de transcrito
por conta da possibilidade de isoformas distintas do mesmo gene exibirem
perfis de expressão diferentes entre os tecidos e funções moleculares muito
distintas.
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O índice do kallisto foi gerado a partir de um arquivo FASTA do trans-
criptoma reconstruído pelo Cuffmerge utilizando a ferramenta gffread, ver-
são 0.9.6, para extrair as sequências dos transcritos a partir do genoma de
referência. Em seguida, as abundâncias dos transcritos foram estimadas pelo
kallisto, utilizando o parâmetro ‘bias’ para fazer a correção de quantificação
causado por viés na etapa de PCR da preparação das bibliotecas de RNA-Seq
(utilizando a correção proposta por Roberts et al. (2011) [138]), e o parâmetro
‘bootstrap-samples’ para realizar 100 reamostragens na etapa EM da quantifi-
cação. Para as amostras com reads não pareados (single-end), os parâmetros
‘fragment-length’ e ‘sd’ foram utilizados e configurados com os valores de
200 pb e 80 pb, respectivamente. Como não existem informações de compri-
mento de fragmento e o desvio-padrão desse comprimento para nenhuma
das bibliotecas de RNA-Seq utilizadas, os valores de 200 pb e 80 pb foram
utilizados pois eles se aproximam dos valores reais da maioria das bibliotecas
de RNA-Seq [120].
4.6 normalização das medidas de abundância entre as amos-
tras
Os dados de abundância fornecidos pelo kallisto estão medidos em
TPM, uma unidade de abundância que visa representar a concentração molar
relativa das moléculas de RNA em uma amostra. Por conta disso o valor
médio de TPM de diferentes amostras de um mesmo transcriptoma é sempre
o mesmo [139].
Entretanto, em virtude do TPM ser uma medida relativa de abundância,
variações no nível de expressão de transcritos entre os tecidos alteram as con-
tribuições relativas de todos os demais transcritos, mesmo os que apresentam
expressão uniforme entre os tecidos. Por conta disso, valores de abundância
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de TPM de diferentes amostras não devem ser comparados antes de serem
normalizados.
Dessa forma, o pacote sleuth, versão 0.28.1 [100], foi utilizado para abrir
os arquivos de saída do kallisto e aplicar o método de normalização proposto
por Anders, S e Huber, W. (2010) [140]. Nessa normalização, são feitas ra-
zões entre abundâncias de cada amostra e as de uma amostra média artificial,
representativa de um perfil de expressão médio entre todas as amostras. O
intuito desse cálculo é a obtenção dos fatores de tamanho de biblioteca (size
factors), que representam a razão entre a abundância de um transcrito repre-
sentativo daquela amostra e um transcrito representativo da média de todas
as amostras. Os valores de abundância normalizados pelo sleuth consistem
na razão entre o valor de TPM do transcrito e o fator de tamanho da amostra.
A escolha da normalização pelo cálculo de fatores de tamanho de bibli-
oteca deve-se ao comportamento satisfatório desse método quando compara-
dos a outras formas de normalização entre bibliotecas [141]. Além disso, como
o sleuth seria utilizado para testes subsequentes de expressão diferencial, que
utilizam essa normalização, preferiu-se manter a uniformidade no método.
Verificou-se que distribuição dos fatores de tamanho de biblioteca das
amostras é muito variável entre as diferentes bibliotecas de RNA-Seq de teci-
dos de camundongo Figura 7. Esse resultado reforça a necessidade de norma-
lizar os dados de abundância, visto que a discrepância nos fatores de tamanho
de biblioteca prejudicaria análises posteriores.
4.7 identificação de transcritos que apresentam preferenci-
alidade de expressão para os órgãos olfatórios
Para quantificar o quão específica é a expressão de um transcrito em
um dado tecido foi utilizada a métrica SPM (specificity measure) [142]. O SPM
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Figura 7. Diagramas de caixa dos fatores de tamanho das bibliotecas de RNA-Seq
de tecidos de camundongo.
de um transcrito ‘x’ em um tecido ‘i’ corresponde à similaridade do cosseno (o
cosseno do ângulo de intersecção entre dois vetores) entre o vetor com o nível
de expressão de ‘x’ em todos os tecidos e um vetor com expressão exclusiva
de ‘x’ no tecido ‘i’.
X = (x1, x2, . . . , xi, . . . , xn−1, xn)
Xi = (0, 0, . . . , xi, . . . , 0, 0)
SPMx,i = cosθ, onde θ é o ângulo de intersecção entre X e Xi.
Existem diversas métricas para quantificar a tecido-especificidade. A
escolha do SPM deve-se ao fato que essa medida mostra separadamente para
cada tecido o quão específica é a expressão naquele tecido [143]. Essa proprie-
dade foi de grande importância neste trabalho, pois era necessário selecionar
não apenas transcritos VNO-específicos e MOE-específicos, mas também os
transcritos com especificidade para ambos os tecidos olfatórios em relação
aos demais tecidos analisados, os transcritos olfatório específicos.
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Toda a análise de expressão tecido-preferencial foi feita em nível de
transcrito, por conta da possibilidade de diferentes isoformas do mesmo gene
possuírem padrões de expressão espacial distintos. Nesta etapa, as bibliotecas
de scRNA do MOE, ‘VNO_nb’ e ‘MOE_nb’ não foram utilizadas, pois elas
ainda não tinham sido obtidas.
Já que o cálculo do SPM utiliza os valores de expressão do transcrito
em diversas bibliotecas, foi necessário realizar a normalização dos valores de
abundância entre as amostras por meio do cálculo dos fatores de tamanho de
cada biblioteca.
Os valores de abundância obtidos de experimentos de RNA-Seq tipica-
mente apresentam dependência entre a média e a variância dos transcritos:
transcritos mais abundantes tendem a apresentar maior variação dos seus
níveis de expressão. Essa propriedade faz com que valores de SPM calcula-
dos para transcritos distintos não possam ser diretamente comparados, im-
pedindo a escolha de valores de corte para a seleção dos transcritos tecido-
específicos. Uma forma de amenizar esse problema foi a transformação dos
valores de abundância normalizados com a função log2(abundaˆncia + 1) [144].
A mediana dos valores de abundância das amostras de uma mesma
biblioteca foi utilizada para obter valores de expressão representativos de to-
das as amostras de cada biblioteca. A mediana foi utilizada por conta da sua
robustez a valores discrepantes.
Em dados de RNA-Seq, transcritos pouco expressos geralmente repre-
sentam ruído transcricional ou falhas de quantificação [145, 146]. Por isso,
foram removidos da análise todos os transcritos cujas abundâncias represen-
tativas todas as bibliotecas fossem menores do que 1. Na sequência, os valores
de abundância normalizados e transformados foram utilizados para calcular
os valores de SPM.
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Em posse dos valores de SPM de todos os transcritos para cada biblio-
teca, foi necessário determinar valores de corte para estabelecer quais transcri-
tos seriam selecionados como VNO-específicos, MOE-específicos e olfatório-
específicos. Para isso, foram calculados os valores de SPM de três genes mar-
cadores (Tabela 6): Omp (marcador do VNO e MOE) [147], Trpc2 (marcador
do VNO) [148] e Cnga2 (marcador do MOE) [149]. Os genes de ORs e VRs
não foram utilizados pois eles apresentam expressão muito seletiva para o
MOE e VNO, respectivamente, e não são representativos da maior parte dos
genes tecido específicos, que apresentam níveis reduzidos de seletividade.
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Para o cálculo do SPM em nível de gene, os valores de abundância
normalizados das isoformas de um mesmo gene foram somados para a ob-
tenção das abundâncias de genes, que foram posteriormente transformadas e
utilizadas para o cálculo do SPM em nível de gene.
Por conta da pequena quantidade de genes marcadores conhecidos
para o VNO e MOE, não foi possível utilizar um critério preciso para esco-
lher um valor de corte de SPM que determine a tecido-especificidade. Sendo
assim, dados os valores de SPM calculados para os genes marcadores, foi
estabelecido de forma grosseira que os transcritos VNO-específicos e MOE-
específicos deveriam ter SPM maior ou igual a 0,9 no tecido em que eles
apresentam especificidade, enquanto os transcritos olfatório-específicos deve-
riam ter SPM maior ou igual a 0,55 no VNO e no MOE. Optou-se por utilizar
valores de corte menos conservadores para evitar a perda de possíveis trans-
critos interessantes; como a seleção para validação experimental seria feita
manualmente, a presença de falsos positivos não é preocupante.
4.8 testes de expressão diferencial
Os testes de expressão diferencial realizados para identificar os trans-
critos possivelmente diferencialmente expressos entre duas condições biológi-
cas foram feitos com o pacote sleuth, versão 0.28.1. Esse pacote foi escolhido
para esta análise por apresentar resultados precisos e com alta sensibilidade,
mesmo em testes feitos em nível de transcrito [107].
A melhora dos resultados obtidos pelo sleuth deve-se ao fato de esse
pacote utiliza a informação de incerteza das estimativas de abundância, quan-
tificadas na etapa de bootstrap do kallisto, em seu modelo de dispersão. No
sleuth é utilizado um modelo de resposta aditiva, no qual a variação entre
amostras possui dois componentes aditivos: (1) a variância biológica, prove-
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niente de diferenças de expressão entre as amostras e nas variações experi-
mentais durante preparação das bibliotecas, e (2) a variância inferencial, que
corresponde às diferenças que ocorrem durante o processo computacional de
quantificação das abundâncias dos transcritos. A separação das duas fontes
de variação é importante pois apenas a variância biológica tem um significado
biologicamente representativo; a variância inferencial atua como uma estima-
tiva da variância técnica [107]. No modelo do sleuth, a variância total de um
dado transcrito é a soma da variância biológica e a variância inferencial. Esse
modelo aditivo permite que a regularização — na qual a informação da va-
riância de transcritos com abundâncias similares é utilizada para melhorar a
inferência da variância da expressão gênica, compensando em parte o efeito
negativo da pequena quantidade de réplicasbiológicas — seja feita apenas na
variância biológica, melhorando as estimativas de dispersão dos transcritos.
Todos os testes de expressão diferencial foram feitos utilizando o teste
de razão de verossimilhança (LRT — Likelihood Ratio Test), que compara o
ajuste de dois modelos lineares: um modelo completo, que consiste na soma
das variáveis experimentais, e um modelo reduzido, no qual uma ou mais
variáveis experimentais são omitidas. Esse teste é baseado na razão de veros-
similhança, que representa o quão melhor os dados se encaixam no modelo
completo em relação ao modelo reduzido. O teste LRT foi escolhido por ser o
teste estatístico recomendado para o sleuth e porque ele permite comparações
complexas, envolvendo múltiplas covariáveis.
Em geral, testes de expressão diferencial são feitos utilizando dados
de expressão em nível de gene, visto que essa prática aumenta a sensibilidade
do teste e fornece resultados mais simples de serem interpretados [150]. Entre-
tanto, as técnicas de agregação da expressão em nível gênico implementadas
atualmente mascaram a dinâmica da expressão das isoformas [151], levando
ao agrupamento de isoformas que podem ser funcionalmente distintas. Tendo
em vista a relevância da arquitetura modular dos lncRNAs na determinação
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de sua função e o papel do splicing alternativo na geração de isoformas com
diferentes combinações de módulos, decidiu-se fazer os testes de expressão
diferencial em nível de transcrito. A perda de sensibilidade no teste, inerente
a essa escolha, é pouco prejudicial nesse trabalho, tendo em vista que alguns
poucos transcritos seriam escolhidos para validação experimental.
Nos testes de expressão diferencial foram utilizadas amostras das bibli-
otecas ‘VNO’, ‘MOE’, ‘VNO_nb’ e ‘MOE_nb (Tabela 7). Por razões que serão
discutidas na Seção 5.4, as amostras ‘ERR225908’ e ‘ERR036353’, provenientes
do MOE e VNO, respectivamente, foram excluídas dos testes de expressão
diferencial. As comparações feitas em cada teste estão descritas na Tabela 8.
4.9 análise das bibliotecas scrna-seq do moe
Toda a análise dos dados de scRNA do MOE foi feita com o pacote
Monocle, versão 2.1.1 [112–114]. Esse pacote possui um extenso conjunto de
ferramentas utilizadas em todas as etapas da análise: a preparação dos dados
de expressão, a reconstrução do trajeto de diferenciação celular e a análise de
expressão diferencial.
Inicialmente, o Monocle utiliza o algoritmo Census para converter as
abundâncias relativas (em TPM) para abundâncias absolutas (moléculas de
RNA na célula) sem a utilização de moléculas de RNA exógeno (spike-ins)
[152] ou de identificadores moleculares únicos (UMIs — Unique Molecular
Identifiers) [153]. O Census se aproveita de duas propriedades inerentes às
bibliotecas de scRNA-Seq para fazer essa conversão: (1) cada amostra repre-
senta o perfil de expressão de uma única célula e (2) a maioria dos transcritos
com expressão detectável é representado por uma molécula única de cDNA.
Assim, dada a moda (t) dos valores de abundância relativa em uma amostra,
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Tabela 7. Amostras de RNA-Seq utilizadas nos testes de expressão diferencial. Para
cada amostra, estão indicados os valores associados para cada covariável (tecido,
sexo e idade).
Amostra Biblioteca Tecido Sexo Idade
ERR036348 VNO vno fêmea adult
ERR036349 VNO vno fêmea adult
ERR036350 VNO vno macho adult
ERR036351 VNO vno macho adult
ERR036352 VNO vno macho adult
ERR225909 MOE moe fêmea adult
ERR225910 MOE moe macho adult
ERR225911 MOE moe fêmea adult
ERR225912 MOE moe macho adult
ERR225913 MOE moe fêmea adult
newbornVNO1 VNO_nb vno - nb
newbornVNO2 VNO_nb vno - nb
newbornVNO3 VNO_nb vno - nb
newbornMOE1 MOE_nb moe - nb
newbornMOE2 MOE_nb moe - nb
newbornMOE3 MOE_nb moe - nb
o número total de moléculas de cDNA nessa amostra pode ser estimado da
seguinte forma:
Mole´culas de cDNA ≈ Nu´mero de transcritos ≤ t
Fraça˜o do TPM total que corresponde a transcritos ≤ t
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Tabela 8. Testes de expressão diferencial realizados, incluindo o modelo reduzido
e o completo. O ‘nulo’ representa um modelo em que a variação observada não
é explicada por nenhuma covariável. A interação entre variáveis em um modelo é
denotada pelo caractere ‘:’.
Comparação Bibliotecas
utilizadas
Modelo redu-
zido
Modelo com-
pleto
Macho vs. fêmea VNO nulo sexo
Macho vs. fêmea MOE nulo sexo
Macho vs. fêmea VNO, MOE tecido sexo + tecido +
sexo:tecido
Adulto vs.
recém-nascido
VNO, VNO_nb nulo idade
Adulto vs.
recém-nascido
MOE, MOE_nb nulo idade
Adulto vs.
recém-nascido
VNO, MOE,
VNO_nb,
MOE_nb
tecido idade + tecido +
idade:tecido
Sabido o número total de moléculas de cDNA, é possível fazer a conver-
são dos valores de abundância relativa de todos os transcritos para valores de
abundância absoluta. Essa conversão é importante, pois a utilização das abun-
dâncias absolutas estimadas pelo Census melhora a qualidade dos resultados
de análises de expressão diferencial em amostras de scRNA-Seq.
Como cada amostra de uma biblioteca de scRNA-Seq corresponde a
uma única célula e as células do MOE são heterogêneas, pois representam
diferentes estágios do processo de neurogênese, elas podem ser ordenadas ao
longo de um trajeto de diferenciação celular. Dado que os perfis de expressão
gênica se alteram de forma contínua ao longo da neurogênese, o Monocle
utiliza os dados de abundância absoluta para ordenar os padrões de expressão
ao longo de um pseudotempo, medida quantitativa do progresso ao longo de
um processo biológico contínuo [154].
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Antes de reconstruir o trajeto de diferenciação da biblioteca, o Monocle
foi utilizado para calcular os fatores de tamanho das amostras, para realizar a
normalização dos valores de abundância absoluta. Também foram calculadas
as dispersões dos valores de abundância dos transcritos entre as amostras e
foi ajustada uma função para a relação dispersão-expressão média (após a
remoção de outliers identificados por distância de Cook).
O Monocle utiliza as informações de expressão de apenas um conjunto
de transcritos, cuja expressão varia ao longo da diferenciação celular, para
reconstruir o trajeto de diferenciação. A utilização dos valores de expressão
de genes marcadores de diferentes estágios da neurogênese do MOE (conhe-
cimento a priori) para ordenar as amostras introduziria viés na análise; ide-
almente, são escolhidos os transcritos importantes para o ordenamento utili-
zando os próprios dados de expressão. Como os transcritos com alta disper-
são ao longo das amostras são, em geral, informativos do estado de diferenci-
ação celular, foram selecionados todos os transcritos com dispersão empírica
maior ou igual à esperada segundo a função dispersão-expressão média e com
abundância absoluta média maior ou igual a 0.5, totalizando 3369 transcritos
(Figura 8).
Os dados de expressão dos transcritos escolhidos para fazer o ordena-
mento encontra-se em um espaço altamente multidimensional, contudo, esses
dados possuem uma estrutura subjacente muito mais simples, o trajeto de di-
ferenciação celular. Para fazer a reconstrução desse trajeto de pseudotempo, o
Monocle utiliza a técnica Reversed Graph Embedding (RGE) [155], que permite,
de forma não supervisionada, a identificação do trajeto de diferenciação e o
ordenamento das células.
Utilizando uma implementação de RGE denominada DDRTree [156],
a matriz com as abundâncias dos transcritos selecionados foi reduzida para
um espaço de duas dimensões, no qual foi traçado o trajeto de pseudotempo
subjacente aos dados de expressão. Em seguida, o algoritmo atribui a posição
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Figura 8. Transcritos selecionados para fazer o ordenamento ao longo do pseudo-
tempo das amostras de scRNA-Seq do MOE.
de cada célula nesse trajeto, ou seja, o pseudotempo associado àquela amos-
tra. Como a reconstrução do trajeto é feita de forma não supervisionada, foi
necessário definir qual extremidade do pseudotempo corresponde ao início
e o fim da neurogênese, ou seja, células precursoras e neurônios sensoriais
totalmente diferenciados, respectivamente. Para isso, foram utilizadas isofor-
mas dos genes Ascl1, marcador de células precursoras, e Cnga2, marcador de
neurônios sensoriais maduros do MOE [101].
É importante ressaltar que a redução de dimensões realizada pelo RGE
é pouco sensível a amostras com dados discrepantes, por isso, o controle de
qualidade na etapa de obtenção das bibliotecas de RNA-Seq não é de grande
relevância para as amostras de scRNA-Seq.
Por fim, foi feita uma análise para identificar quais transcritos são pos-
sivelmente diferencialmente expressos em função do progresso no pseudo-
tempo, ou seja, transcritos cujas variações de expressão ao longo da neurogê-
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nese no MOE não são explicadas apenas por ruído. A decisão de fazer o teste
de expressão diferencial em nível de transcrito já foi detalhada na Seção 4.8.
Nessa etapa, o Monocle inicialmente usa o pacote VGAM [157] para
modelar os níveis de expressão dos transcritos como uma função suave, não
linear, do pseudotempo. Em seguida, o LRT foi utilizado para identificar os
transcritos possivelmente diferencialmente expressos. Nesse teste, o modelo
reduzido utilizado foi o modelo neutro, no qual variações de expressão são
explicadas apenas pelo ruído, e o modelo completo foi a função ajustada pelo
VGAM, em que o progresso do pseudotempo explica as variações de expres-
são. Foram considerados possivelmente diferencialmente expressos os trans-
critos com ‘qval’ — p-valor ajustado para testes múltiplos pelo método de
Benjamini-Hochberg [158, 159] — igual ou menor do que 0,05. A necessidade
de ajustar o p-valor para múltiplos testes surge do fato que quando uma
grande quantidade de testes de hipótese é realizada, a utilização do p-valor
como critério de decisão resulta em muitos falsos positivos.
4.10 análise de coexpressão gênica e enriquecimento de ter-
mos de go no moe
4.10.1 Identificação de grupos de genes coexpressos no MOE
A identificação de grupos de genes coexpressos depende da análise
da expressão gênica em diversas condições, aproveitando-se da variabilidade
biológica — e, consequentemente, da variabilidade de padrões de expressão
gênica — para identificar genes com padrões de expressão correlacionados.
Dessa forma, optou-se por utilizar a biblioteca de scRNA-Seq do MOE nessa
análise, já que o grande número de amostras heterogêneas (93) confere à essa
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biblioteca muita informação da variabilidade de padrões de expressão nesse
órgão.
Como as funções biológicas associadas a cada grupo de genes coexpres-
sos seriam obtidas através de análises de enriquecimento de GO, foi necessá-
rio utilizar dados de expressão em nível de gene. Isso se deve ao fato que só
poderiam ser obtidos os termos de GO associados a transcritos anotados, en-
tretanto, muitos dos transcritos reconstruídos pelo Cuffmerge correspondem
a novas isoformas de genes conhecidos e, por isso, não possuem termos de
GO associados. A análise em nível de gene elimina esse problema, já que o
número de genes não anotados no transcriptoma reconstruído é muito menor
do que o número de transcritos não anotados.
Assim, a primeira etapa foi a normalização das abundâncias, em TPM,
entre as amostras de scRNA do MOE por meio do cálculo dos fatores de ta-
manho de biblioteca. Em seguida, os valores de abundância normalizados das
isoformas de um mesmo gene foram somados para a obtenção das abundân-
cias em nível de gene. Por fim, foi realizada a transformação dos valores de
abundância normalizados com a função log2(abundaˆncia + 1).
O processo inicial de identificação de grupos de genes coexpressos foi
feito utilizando o pacote WGCNA, versão 1.61 [160]. A etapa inicial da aná-
lise do WGCNA é a construção de uma matriz de adjacência, que possui in-
formações de similaridade entre os padrões de expressão dos genes (valores
no intervalo [0, 1]). Para isso, inicialmente, foram removidos todos os genes
que apresentavam valores de abundância igual à 0 em todas as amostras e
os genes invariantes. Em seguida, foi calculada uma matriz de correlação de
Pearson com os dados de abundância dos genes restantes.
Para gerar a matriz de adjacência, os valores da matriz de correlação
de Pearson são elevadas à potência β ≥ 1, enfatizando as altas correlações em
detrimento das baixas correlações. O parâmetro β controla, portanto, o quão
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suave é a transição entre o menor e o maior valor de coexpressão entre os
genes: quanto mais baixo o valor de β, mais suave a transição.
adjaceˆncia = (0, 5 ∗ (1 + correlação de Pearson))β
O valor de β deve ser escolhido de forma que o grafo representado pela
matriz de adjacência exiba uma topologia livre de escala [161], tipicamente
observada em redes biológicas e caracterizada pela elevada frequência de nós
com alta conectividade (soma dos valores de adjacência associados ao nó). A
aproximação da rede representada pela matriz de adjacência a uma topologia
livre de escala pode ser quantificada pelo valor de R2 da regressão linear entre
o log da conectividade e o log das frequências dos valores de conectividade
na rede de adjacência. Dessa forma, o valor escolhido para β foi 10, pois esse
é o menor valor que faz com que o R2 descrito acima assuma um valor maior
que 0,9 Figura 9.
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Figura 9. No gráfico da esquerda estão representados os valores de R2 para diferen-
tes valores de β (números em vermelho). No gráfico da direita está representada a
regressão linear entre o log da conectividade (k) e o log das frequências dos valores
de conectividade (p(k)) na rede de adjacência quando β assume o valor 10.
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Por conta de ruídos de expressão — extremamente evidentes em bibli-
otecas de scRNA-Seq — muitas conexões reais entre genes não estão repre-
sentadas na matriz de adjacência. Para contornar esse problema, o WGCNA
utiliza a medida de sobreposição topológica (TOM — Topological Overlap Mea-
sure) [162], cuja ideia central é a identificação tanto das conexões diretas fortes
entre genes, quanto as conexões fortes indiretas, mediadas por vizinhos com-
partilhados. Para isso, a medida de sobreposição topológica de um par de nós
(genes) é proporcional ao número de vizinhos que esses nós têm em comum.
Uma vez que a matriz de TOM foi construída, o próximo passo é a
detecção dos grupos de genes altamente conectados. Esses grupos são identi-
ficados de forma não supervisionada, por meio do agrupamento hierárquico,
pelo método UPGMA (Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean),
dos genes. O agrupamento UPGMA é feito de forma iterativa, agrupando os
grupos de genes com menores valores de distância entre si. Nessa etapa, as
medidas de distância foram definidas como:
distaˆncia = 1− TOM
Dessa forma, o valor de distância entre pares de genes altamente co-
expressos fica próximo de 0. A consequencia disso é que genes coexpressos
ficam próximos na topologia do dendograma gerado pelo agrupamento hie-
rárquico.
Para detectar grupos de genes coexpressos no dendograma do agrupa-
mento hierárquico, é possível utilizar uma técnica de corte de ramo. Assim,
foi utilizado um algoritmo dinâmico de corte de ramo (função ‘cutreeHybrid’)
que identifica grupos em dendogramas hierárquicos com base no formato de
seus ramos [163].
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É comum que grupos distintos gerados na etapa de corte de ramo apre-
sentem genes com padrões de expressão similares. Para quantificar a simi-
laridade de padrões de expressão entre grupos de genes, é necessário gerar
representativos desses padrões de cada grupo, os chamados eigengenes [164],
definidos como o primeiro componente principal dos padrões de expressão
gênica de cada grupo. Em seguida, são calculadas as correlações de Pearson
entre os eigengenes de cada grupo e, por fim, os grupos com correlação maior
ou igual a 0,7 entre si são unidos em um grupo único. O processo de cálculo
de eigengenes, cálculo da correlação de Pearson entre eigengenes e união de
grupos é repetido até que o número de grupos de genes coexpressos perma-
neça estável.
Em uma situação ideal, espera-se que a medida de associação de um
determinado gene em seu grupo de correlação (definida pela correlação de
Pearson entre a expressão do gene e o eigengene do grupo) seja maior do que
a medida de associação desse gene com qualquer outro grupo, contudo, isso
não é o que ocorre com muitos genes. Dessa forma, o pacote km2gcn, versão
0.1.0 [165], foi utilizado em uma etapa adicional de redistribuição iterativa
dos genes entre os grupos utilizando a técnica de agrupamento por k-means.
Essa etapa de redistribuição cria grupos de genes coexpressos mais precisos,
de um ponto de visto biológico, o que resulta em melhores resultados em
testes de enriquecimento de termos de GO.
Os grupos de genes coexpressos gerados por agrupamento hierárquico
variam muito conforme o método de agrupamento utilizado, evidenciando a
falta de robustez dessa técnica para essa finalidade. Entretanto, os resultados
do agrupamento hierárquico do WGCNA geram dois dados importantes que
são utilizados na etapa de agrupamento por k-means: o número de grupos de
genes coexpressos (que é utilizado como número de centróides no agrupa-
mento por k-means) e os eigengenes de cada grupo (posição do centróide).
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O agrupamento por k-means do km2gcn envolve duas principais etapas:
o cálculo da matriz de distância entre os genes e os eigengenes e o agrupa-
mento dos genes ao redor dos centroides. Os centroides são representativos
de cada grupo de forma que um gene é atribuído a um dado grupo se a sua
distância para o centroide daquele grupo é menor do que a distância para
os outros centroides. A distância utilizada no agrupamento por k-means do
km2gcn é calculada da seguinte forma:
distaˆncia = 0, 5 ∗ (1 + correlação de Pearson)
Assim que os genes são distribuídos entre os centroides, novos grupos
de genes coexpressos são formados e são calculados novos eigengenes repre-
sentativos. Dessa forma, o processo de agrupamento por k-means e cálculo de
novos eigengenes é repetido por 20 rodadas ou até que o número de genes
que trocam de grupo em uma rodada seja menor do que 20.
4.10.2 Análise de enriquecimento de termos de GO dos grupos de genes coexpressos
O Gene Ontology (GO) é um projeto que visa a produção de um voca-
bulário descritivo dos papéis de genes e produtos gênicos em qualquer or-
ganismo [166]. Os termos desse vocabulário estão organizados em estruturas
hierárquicas representadas por grafos direcionados acíclicos. Existem três on-
tologias distintas: (1) Processos Biológicos, referente ao objetivo biológico para
qual o gene ou produto gênico contribui; (2) Função Molecular, que descreve a
atividade bioquímica do produto gênico; e (3) Componente Celular, referente
ao espaço celular onde o produto gênico é ativo.
A atribuição de termos de GO ao conjunto de genes e produtos gênicos
é uma forma poderosa e concisa de descrever a função biológica de um gene
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e como ele cumpre esse papel. Por conta disso, os termos de GO são extrema-
mente úteis para auxiliar a interpretação de listas de genes de interesse, que
frequentemente são geradas ao longo de análises bioinformáticas. Para isso,
são empregadas análises de enriquecimento de termos de GO, que, de forma
geral, utilizam testes estatísticos para verificar as diferenças de frequência dos
termos de GO associados aos genes de uma lista em relação a um controle
(em geral, os termos de GO associados a todos os genes do genoma) [167].
Assim, para atribuir funções biológicas aos diferentes grupos de genes co-
expressos no MOE, foram realizadas análises de enriquecimento dos termos
de GO para cada um desses grupos. Um problema das análises clássicas de
enriquecimento de termos de GO é que os termos de GO são analisados iso-
ladamente, ignorando a estrutura hierárquica da ontologia. Como termos de
GO mais gerais herdam a anotação de termos mais específicos, a análise iso-
lada de termos de GO tende a levar a resultados contendo um grande número
de falsos positivos [168].
Se um termo de GO está associado aos mesmos genes que um dos
seus termos-filhos, é biologicamente mais interessante utilizar a informação
do termo-filho, já que a descrição é mais específica. Assim, partindo da ideia
de que significância de um nó do grafo da ontologia é dependente da signi-
ficância dos seus filhos, Alexa et al. (2006) [169] descreveram dois métodos
distintos para incluir informações topológicas da ontologia em análises de en-
riquecimento de termos de GO. No primeiro algoritmo, denominado ‘elim’,
são feitos testes de enriquecimento dos termos de GO ao longo da hierarquia,
dos níveis mais específicos para os mais gerais, sendo que quando o algoritmo
avalia termos de GO que possuem termos-filhos, são removidos da análise to-
dos os genes associados a esses termos-filhos, de forma a não contribuirem
apara o enriquecimento de termos mais gerais. No algorítmo ‘weight’, os va-
lores de significância de enriquecimento de nós conectados (nó-pai e nó-filho
na hierarquia da ontologia) são comparados e, se a significância estatística
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de enriquecimento for maior no nó-filho, o peso dos genes associados a esse
termo-filho (mais específico) é reduzido no cálculo de significância de enri-
quecimento do termo-pai (menos específico).
Assim, as análises de enriquecimento de termos de GO foram feitas
com o pacote topGO, versão 2.30.0 [169]. O topGO foi escolhido porque ele
incorpora algoritmos que levam em conta a relação hierárquica dos termos de
GO durante os testes de enriquecimento. Quando esses algoritmos são utiliza-
dos, os resultados do topGO tendem a ser mais conservadores, apresentando
p-valores mais elevados.
A primeira etapa foi a utilização do pacote biomaRt, versão 2.30.0, para
obter os identificadores dos termos de GO (atributo ‘go_id’ no BioMart) as-
sociados a todos os genes presentes no transcriptoma reconstruído pelo Cuff-
merge (dados recuperados do banco Ensembl, versão 90). Como os termos de
GO associados só podem ser obtidos para genes anotados, os loci não anota-
dos foram ignorados ao longo das análises de enriquecimento de termos de
GO.
O teste estatístico, o método de análise topológica e a ontologia utili-
zados no topGO foram, respectivamente, o teste exato de Fisher, o algoritmo
‘weight01’ e a ontologia Processos Biológicos. No contexto de análise de enri-
quecimento de termos de GO, o teste exato de Fisher avalia se as frequências
dos termos de GO nos grupos de genes coexpressos são significativamente
maiores do que no controle (frequências dos termos de GO no conjunto de
todos os genes com GO associados). O ‘weight01’ é uma mistura dos métodos
‘elim’ e ‘weight’ e é o algoritmo padrão do topGO para incluir informações
topológicas da ontologia na análise de enriquecimento de termos de GO.
Foram realizadas análises de enriquecimento independentes para cada
um dos grupos de genes identificados pelo WGCNA, com exceção do grupo
‘grey’, no qual estão genes que não foram atribuídos a nenhum grupo de co-
expressão. Os p-valores reportados pelo teste exato de Fisher para cada aná-
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lise foram utilizados para fazer a correção para testes múltiplos pelo método
de Benjamini-Hochberg. Foram considerados significativamente enriquecidos
dentro do grupo de genes coexpressos os termos de GO com q-valor menor
ou igual a 0,05.
4.11 validação experimental da expressão nos órgãos olfató-
rios
4.11.1 Seleção de lincRNAs para validação experimental
A seleção dos lincRNAs cuja expressão nos órgãos olfatórios seria ex-
perimentalmente validada foi realizada utilizando como critério os valores de
abundância estimados. Assim, foram escolhidos transcritos VNO-específicos,
MOE-específicos e olfatório-específicos que possuem altos valores de TPM e
que não estão posicionados próximos de outros genes, evitando que eventu-
ais fragmentos de genes codificantes fossem selecionados. Tendo em vista que
lincRNAs comumente atuam como elementos cis-regulatórios, foi dada prefe-
rência para os transcritos localizados próximos de receptores ORs ou VRs.
Como muitos loci de lincRNAs apresentam múltiplos transcritos, foi
necessário escolher qual a isoforma que melhor representa o padrão de ma-
peamento dos reads das bibliotecas ‘MOE’ e ‘VNO’. Para isso, o software In-
tegrative Genomics Viewer, versão 2.3 [170], foi utilizado para realizar uma
inspeção mais minuciosa das montagens dos transcritos, considerando-se a co-
bertura dos reads de todas as amostras das bibliotecas ‘MOE’ e ‘VNO’. Dessa
forma, foi escolhido apenas um transcrito por locus de lincRNA.
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4.11.2 Síntese de cDNA
A reação em cadeia da polimerase (PCR — Polymerase Chain Reaction)
para a amplificação dos transcritos de lincRNAs requer um DNA molde, a
partir do qual uma região específica da molécula, delimitada por um par
de primers, é sintetizada repetidas vezes. Sendo assim, foi realizada a síntese
de DNA complementar (cDNA) a partir da transcrição reversa de amostras
de RNA extraídas do VNO, MOE, fígado e cérebro de camundongo. Estas
amostras de RNA haviam sido coletadas anteriormente a faziam parte dos
estoques mantidos pelo nosso laboratório a -80 °C.
A síntese foi realizada utilizando o ImProm-II™ Reverse Transcription
System (Promega Corporation), seguindo as recomendações do fabricante. Para
cada amostra de RNA, adicionou-se a um tubo de 0,2 mL: 1 µg de RNA con-
tidos em 2 µL, 500 ng de Oligo(dT) contidos em 1 µL e 3 µL de água. Os
tubos foram mantidos a 70 °C durante 5 minutos e depois transferidos para
um recipiente com gelo por mais 5 minutos, para realizar a desnaturação e
o anelamento dos primers com o RNA molde. Na sequência, foram adiciona-
dos ao tubo: 4 µL do tampão de reação 5x concentrado, 1,5 µL de MgCl2
(25 mM), 1 µL de dNTP Mix (0,5 mM), 0,5 µL do inibidor de ribonucleases
RNasin® (Promega Corporation), 1 µL da transcriptase reversa ImProm-II™ e 7
µL de água livre de nucleases. Em seguida, as amostras foram inseridas em
termociclador e mantidas a 25 °C por 5 minutos e em seguida mantidas a
42 °C durante duas horas. Ao final desse período, amostras foram mantidas
por adicionais 15 minutos a 70 °C para desnaturar a transcriptase reversa, e
depois armazenadas em freezer a -20 °C.
Como controle de qualidade, as amostras de cDNA obtidas (de VNO,
MOE, fígado e cérebro) foram submetidas a uma PCR utilizando primers para
a amplificação de um trecho de 87 pares de base do gene Gapdh, comumente
utilizado como controle por ser altamente expresso em todos os tecidos [171].
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Para esta reação, foram adicionados num tubo de 0,2 mL: 5 µL do tampão da
enzima GoTaq® (Promega Corporation), 1,5 µL de MgCl2 (25 mM), 0,5 µL de
dNTP Mix (10 mM), 1 µL do primer de orientação forward (5 µM), 1 µL do
primer de orientação reverse (5 µM), 0,25 µL da enzima GoTaq® polimerase,
2 µL de amostra do cDNA sintetizado para servir de DNA molde e água
ultrapura suficiente para um volume de 25 µL. As reações foram colocadas
em termociclador, onde primeiramente foram mantidas a 94 °C durante 5
minutos, seguidos de 35 ciclos das etapas de: 1 minuto a 94 °C, 1 minuto a 58
°C e 15 segundos a 72 °C; e ao final dos 35 ciclos foram mantidas por mais 7
minutos a 72 °C, e depois armazenadas a -20 °C.
4.11.3 Desenho de primers e RT-PCR dos lincRNAs selecionados
Para cada lincRNA selecionado foi desenhado um par de primers, para
utilização na amplificação dos transcritos por PCR com transcrição reversa
(RT-PCR — Reverse Transcription Polymerase Chain Reaction). Os primers foram
desenhados nos éxons das extremidades dos transcritos, assim, qualquer que
fosse o arranjo existente entre o primeiro e o último éxon, seria possível iden-
tificar através do sequenciamento do DNA amplificado. A síntese dos primers
foi realizada pela empresa Exxtend, e as suas sequências estão disponibiliza-
das na Tabela S3.
O desenho dos primers foi realizado de acordo com parâmetros já des-
critos na literatura para garantir a especificidade e eficiência da PCR [172]. Em
alguns casos foi necessário respeitar apenas parcialmente um dos parâmetros,
visto que era prioritário que os primers estivessem localizados no primeiro e
no último éxon, e nem sempre a sequência destes éxons permitia que todos
os critérios fossem atendidos simultaneamente. Os critérios seguidos foram:
(1) o tamanho do primer deve estar entre 20 e 30 pb; (2) o conteúdo de nucle-
otídeos G ou C deve ser próximo de 50%; (3) o nucleotídeo 3’ terminal deve
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ser G ou C; (4) a temperatura de desnaturação deve ficar entre 55 °C e 62 °C.
Estes parâmetros foram calculados para nossos primers utilizando o software
OligoAnalyser, versão 3.1 [173].
Os lincRNAs selecionados foram amplificados por PCR utilizando como
molde o cDNA sintetizado a partir das amostras de RNA coletadas do VNO,
MOE, cérebro e fígado. Para a reação, foram adicionados a um tubo de 0,2
mL: 5 µL do tampão da enzima GoTaq®, 1,5 µL de MgCl2 (25 mM), 0,5 µL
de dNTP Mix (10 mM), 1 µL do primer de orientação forward do lincRNA
correspondente (5 µM), 1 µL do primer de orientação reverse do lincRNA cor-
respondente (5 µM), 0,25 µL da enzima GoTaq®, 2 µL de amostra dr cDNA, e
água ultrapura suficiente para um volume de 25 µL. As reações foram coloca-
das em termociclador, onde primeiramente foram mantidas a 94 °C durante
5 minutos, seguidos de 35 ciclos das etapas de: 1 minuto a 94 °C, 1 minuto à
temperatura de desnaturação e depois mantidas a 72 °C durante o tempo ne-
cessário para elongamento do gene em questão; e ao final dos 35 ciclos foram
mantidas por mais 7 minutos a 72 °C, e depois armazenadas em freezer a -20
°C.
Às PCRs foram acrescentados 5 µL de Loading Dye (Fermentas) e as
amostras foram submetidas a eletroforese em gel de agarose 1% e as bandas
referentes aos genes de lincRNA foram cortadas do gel, utilizando um bis-
turi, e purificadas utilizando o Wizard® SV Gel and PCR Clean-Up System
(Promega Corporation), seguindo as instruções do protocolo fornecido pelo fa-
bricante. Ao final, as amostras foram armazenadas a -20 °C.
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4.11.4 Ligação em vetor de clonagem, transformação bacteriana e extração de DNA
plasmidial
Após a amplificação, os produtos das PCRs foram ligados em plasmí-
deo pGEM®-T Easy (Promega Corporation). A ligação ocorreu de acordo com
o protocolo recomendado pelo fabricante, e consistiu em adicionar a um tubo
de 0,2 ml o seguinte: 5 µL do Rapid Ligation Buffer, 1 µL de pGEM®-T Easy
(totalizando 50 ng de plasmídeo), 3 µL de DNA do inserto (diluído para que
a adição de 3 µL na reação resultasse numa razão molar entre inserto e plas-
mídeo que estivesse entre 2:1 e 3:1), 1 µL de enzima T4 DNA Ligase (New
England Biolabs).
As amostras resultantes da ligação dessa ligação foram transformadas
em bactérias Escherichia coli DH5α quimiocompetentes. Para a transformação,
adicionou-se 5 µL da reação de ligação no plasmídeo aos tubos contendo as
células competentes e, em seguida, eles foram mantidos no gelo durante 30
minutos. Na sequência, os tubos foram transferidos para a temperatura am-
biente por 10 minutos. Em seguida, foi adicionado 1 mL de meio LB líquido
em cada um dos tubos, que foram mantidos a 37 °C durante 1 hora. Por fim,
as bactérias foram plaqueadas em meio LB sólido com ampicilina (50 µg/mL)
acrescidos de 55 µL de X-Gal (2%) e 7 µL de IPTG (20%), necessários para a
identificação dos transformantes.
O sítio de clonagem do plasmídeo pGEM®-T Easy localiza-se no inte-
rior da sequência codante de lacZ, de forma que, na presença de um indutor
do operon lac (IPTG) e do cromógeno análogo à lactose (X-Gal), as colônias
expressando o lacZ do plasmídeo apresentam-se na cor azul, enquanto as colô-
nias cujo plasmídeo recebeu o inserto apresentam cor branca. Assim, após a
aplicação das bactérias, as placas foram mantidas a 37 °C ao longo de uma
noite e as colônias brancas foram selecionadas no dia seguinte ao plaquea-
mento.
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A partir das colônias de transformantes, foram feitos inóculos de 5 mL
em meio LB líquido, que foram mantidos ao longo de uma noite a 37 °C sob
agitação de 250 RPM. As culturas foram então transferidas para tubos de 1,5
mL, que foram centrifugados a 13000 g para precipitar as células, descartando
o sobrenadante. Em seguida, foram adicionados 100 µL da Solução I gelada
(TrisHCl 25 mM, EDTA 10 mM, RNAse A 100 µg/mL) e os tubos foram ho-
mogeneizados em agitador tipo vórtex. Depois, foram adicionados 200 µL de
Solução II (NaOH 0,2 N, SDS 1%) e os tubos permaneceram à temperatura
ambiente por 5 minutos após serem misturados por inversão. Na sequência
foram adicionados 150 µL de Solução III (Acetato de potássio 3 M em pH 5,5),
e foi realizada mistura dos componentes por inversão.
As amostras foram mantidas no gelo por 15 minutos e depois centrifu-
gadas a 14000 g, a 4 °C, durante 15 minutos. O sobrenadante foi transferido
para um novo tubo, tomando cuidado para não transferir junto a fase branca,
então foram adicionados 400 µL de isopropanol e as amostras foram manti-
das no gelo por 20 minutos. Os tubos foram centrifugados por 15 minutos a
14000 g, temperatura ambiente, e o sobrenadante foi descartado. Foi realizada
uma lavagem adicionando 200 µL de etanol 70% e as amostras foram centri-
fugadas novamente a 14000 g, durante 5 minutos. A lavagem foi repetida, o
álcool descartado, e os tubos contendo o DNA foram centrifugados à vácuo
até que fosse constatada a evaporação do etanol residual das amostras. Por
fim, o DNA foi solubilizado em 50 µL de água ultrapura livre de nucleases e
armazenado em freezer a -20 °C.
4.11.5 Clivagem do DNA plasmidial e transcrição in vitro das sondas para hibrida-
ção in situ
O plasmídeo pGEM®-T Easy possui em sua sequência os promotores
para as RNA polimerases T7 e Sp6, flanqueando lados opostos do sítio de
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inserção do plasmídeo. Essas sequências são necessárias para a ligação da
RNA polimerase na etapa de síntese de sondas de RNA para hibridação in
situ. A orientação dos insertos nos vetores foi verificada por sequenciamento
dos plasmídeos, com o intuito de escolher o promotor que seria utilizado para
a reação de transcrição in vitro de cada sonda.
Antes de realizar a reação de transcrição in vitro, é necessário clivar o
plasmídeo em algum ponto próximo ao final da sequência do inserto, na ex-
tremidade oposta do promotor da enzima escolhida para a transcrição. Dessa
forma, evita-se que a enzima transcreva um trecho significativo da sequência
do plasmídeo, além da sequência do inserto. A reação de clivagem foi reali-
zada da seguinte forma: em um tubo de 0,2 mL foram adicionados 6 µL do
tampão da enzima de restrição, 2 µL da enzima de restrição, volume de DNA
plasmidial suficiente para 20 µg e água ultrapura suficiente para um volume
de 60 µL. Foram utilizadas as enzimas NcoI e BstXI (Thermo Scientific), e os
tampões Tango e O, respectivamente. As duas reações ocorreram a 37 °C du-
rante 16 horas, seguidas por um período de 20 minutos na temperatura de
inativação térmica das enzimas (65 °C para NcoI e 80 °C para BstXI).
Um volume de 5 µL de cada reação, acrescido de 1 µL de Loading Dye
(Fermentas), foi utilizado para uma checagem da clivagem por eletroforese
em gel de agarose 1%. Os 55 µL restantes das reações de clivagem foram
purificados diretamente dos tubos utilizando o Wizard® SV Gel and PCR
Clean-Up System (Promega Corporation), seguindo o protocolo fornecido pelo
fabricante.
Para a realização da hibridização in situ é necessário sintetizar as sondas
a partir do DNA plasmidial contendo os insertos dos genes de lincRNA. Para
a reação de transcrição in vitro adicionou-se, em um tubo de 0,2 mL, 4 µL
do tampão de transcrição (Fermentas), 2 µL de DIG Mix (Roche), 0,5 µL de
Ribolock (Thermo Scientific), 2 µL da RNA polimerase DNA-dependente (Sp6
94
ou T7, Thermo Scientific), DNA suficiente para 2 µg e água ultrapura livre de
nucleases suficiente para 20 µL.
Os tubos foram colocados à temperatura de 37 °C durante 2 horas, após
as quais foi adicionado 1 µL de RNA polimerase em cada tubo e as reações
prosseguiram por mais uma hora a 37 °C. Na sequência, as amostras passaram
por um tratamento com DNAse, onde foram adicionados nos tubos 44 µL de
água tratada com DEPC, 16 µL do tampão de transcrição (ThermoScientific) e
20 µL da enzima DNAseI (Promega Corporation) e as reações foram mantidas
a 37 °C durante 30 minutos.
Por fim, reações foram purificadas com o RNeasy® MinElute™ Clea-
nup Kit (QIAGEN), seguindo as recomendações do fabricante. As amostras
foram armazenadas a -80 °C em biofreezer.
4.11.6 Dissecção de VNO e MOE, emblocamento e montagem de lâminas
Foram coletadas amostras do MOE e VNO de animais com 7 semanas
de idade. As ferramentas utilizadas na dissecção foram previamente tratadas
com solução de peróxido de hidrogênio (3% concentrada) durante 20 minutos,
para inativação de RNases.
Os VNOs coletados foram imersos em solução fixadora de paraformal-
deído (4% paraformaldeído, 1x PBS), a 4 °C ao longo de uma noite. Em se-
guida, as amostras foram transferidas para uma solução desmineralizante
(0,45M EDTA, 1x PBS) por um período de 4 horas, ao fim das quais foram
transferidas para solução crioprotetora de sacarose (30%) por mais duas horas.
Ao final do período, os VNOs foram emblocados em meio O.C.T. Tissue-Tek®
(Sakura Finetek), pelo resfriamento rápido em nitrogênio líquido. Os blocos fo-
ram seccionados coronalmente em criostato Leica CM1850, originando cortes
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de 12 µM de espessura que foram aplicados em lâminas e armazenados a -80
°C até serem utilizados.
Os MOEs coletados também foram imersos em solução fixadora de pa-
raformaldeído (4% paraformaldeído, 1x PBS), a 4 °C durante 48 horas. Em
seguida, as amostras foram transferidas para uma solução desmineralizante
(0,45M EDTA,1x PBS) por um período de 10 horas. Na sequência, foram trans-
feridas para solução crioprotetora de sacarose (30%) por mais 24 horas. Ao
final, os MOEs foram emblocados em meio O.C.T. Tissue-Tek®, pelo resfria-
mento em nitrogênio líquido. Os blocos foram seccionados coronalmente em
criostato Leica CM1850, originando cortes de 16 µM de espessura que foram
aplicados em lâminas e armazenados a -80 °C até serem utilizados.
4.11.7 Hibridação in situ cromogênica dos lincRNA
Hibridações in situ foram realizadas para identificar o padrão de ex-
pressão espacial no MOE e VNO dos lincRNAs selecionados. Como controle,
também foram feitas hibridações in situ de genes sabidamente expressos nos
órgãos olfatórios, Olfr124 [174] e o Olfr692 [28], expressos no MOE e VNO,
respectivamente.
Todos os instrumentos utilizados no processo foram previamente trata-
dos para eliminar RNAses, especialmente durante os dois primeiros dias do
protocolo. As soluções utilizadas também receberam tratamento com DEPC
para a eliminação de RNAses. O protocolo que compõe a hibridação está di-
vidido em 3 dias, e foi realizado como descrito a seguir.
1º dia : A primeira etapa consiste em secar as lâminas onde estão aderidos os
cortes do tecido olfativo com o auxílio de um secador de ar quente du-
rante 10 minutos, até que as lâminas estejam completamente secas. Em
seguida, foram adicionados 1,5 mL sobre cada lâmina de uma solução
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fixadora (4% paraformaldeído, 1x PBS), deixada sobre as lâminas por
20 minutos e depois descartada. Na sequência foram realizadas duas la-
vagens por imersão em tampão fosfato-salino (PBS) de 5 minutos cada.
As lâminas foram, então, transferidas durante 10 minutos para um su-
porte contendo 250 mL de Trietanolamina-HCl 0,1M pH 8,0, ao qual
foram adicionados sob agitação 625 µL de anidrido acético e depois
novamente outros 625 µL de anidrido acético adicionados gota a gota
sobre as lâminas.
Foram realizadas 3 lavagens por imersão em PBS, de 5 minutos cada.
Em seguida as lâminas foram transferidas para um suporte para que
fossem adicionados 400 µL de solução de pré-hibridação (50% Forma-
mida, 10% Sulfato de Dextran NaCl 600 mM, 0.25% SDS, 10 mM Tris-
HCl pH8,0, 1x Solução de Denhardt, 1 mM EDTA pH 8,0), que foi apli-
cada quente (55 °C) sobre as lâminas. As lâminas permaneceram com
a solução de pré-hibridação por 1 hora. Foi preparada uma solução de
hibridação (50% Formamida, 10% Sulfato de Dextran NaCl 600 mM,
RNA-transportador de levedura 200 µg/ml, 0.25% SDS, 10 mM Tris-
HCl pH8,0, 1x Solução de Denhardt, 1 mM EDTA pH 8,0, 1,5 µg/mL
de sonda para hibridação), que foi deixada a 85 °C por 10 minutos para
desnaturar a sonda.
Após a pré-hibridação a solução foi descartada das lâminas e foi adici-
onada a solução de hibridação, 190 µL por lâmina, cobrindo as lâminas
com lamínula. As lâminas foram incubadas durante 16 horas em câ-
mara úmida contendo solução salina de citrato de sódio (SSC) 5x con-
centrada. As lâminas não estavam em contato direto com esta solução
salina, ela foi acrescentada apenas para manter a umidade da câmara
durante a incubação.
2º dia : As lamínulas que cobriam a solução de hibridação foram deslocadas
sob imersão em solução de SSC (5x) a 55 °C, e depois as lâminas fo-
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ram submetidas a uma lavagem sob imersão em SSC (2x) a 55 °C, por
30 minutos. Em seguida, lavagem em SSC (0,2x) a 55 °C durante 20
minutos, e depois lavar em SSC (0,1x) também a 55 °C por 20 minu-
tos. Na sequência, as lâminas devem ser transferidas para SSC (0,1x) à
temperatura ambiente, permanecendo imersas durante 3 minutos. As
lâminas foram transferidas para uma solução de PTw (0,1% TWEEN-20,
PBS 1x), onde foram mantidas por 10 minutos. Após o período, foram
realizados 2 banhos em sequência em tampão TN (100 mM Tris-HCl ph
7,5, 150 mM NaCl), durante 5 minutos cada.
As lâminas foram transferidas para outro suporte e foram aplicados
sobre as lâminas 600 µL de tampão TNB (100 mM Tris-HCl pH 7,5,
150mM NaCl, 0,5% reagente de bloqueio TSA (PerkinElmer), que foram
incubadas à temperatura ambiente durante 3 horas. Ao final, as lâmi-
nas foram incubadas com anticorpo Anti-DIG-POD (Roche) em tampão
TNB durante 16 horas a 4 °C, em câmara úmida. As lâminas também
foram cobertas com filme de parafina plástica.
3º dia : As lâminas foram submetidas a 6 banhos sequenciais de 5 minutos
em tampão TNT (0,1 M Tris-HCl pH 7,5, 150 mM NaCl, 0,1% TWEEN-
20). Depois, foram realizados 2 banhos de 5 minutos cada em tampão
da fosfatase alcalina (100 mM Tris-HCl 1M pH 9,5, 50 mM MgCl2, 100
mM NaCl, 0,1% TWEEN-20).
Em seguida, as lâminas foram transferidas para um suporte e cada
lâminas foram aplicados 500 µL de solução de detecção (5% de álcool
polivinílico, 100 mM Tris-HCl 1 M pH 9,5, 50 mM MgCl2, 100 mM
NaCl, 50 µg/mL BCIP, 100,5 µg/mL NBT) e a detecção ocorreu pelo
tempo necessário até o desenvolvimento da marcação.
Após a marcação, a reação de detecção foi interrompida com um banho
de 5 minutos em tampão de fosfatase alcalina, realizando em seguida
uma lavagem de 5 minutos em banho de PBS (1x). Na sequência, as
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lâminas foram contra-coradas durante 15 minutos com Hoechst 33258
(0,5 µg/mL em 1x PBS) pela aplicação de 2 mL por lâmina e depois fo-
ram realizados 3 banhos de 5 minutos em PBS (1x). Por fim, as lâminas
foram montadas com 40 µL de solução de álcool polivinílico (Mowiol®
4-88).
5
R E S U LTA D O S E D I S C U S S Ã O
5.1 controle de qualidade das bibliotecas e mapeamento con-
tra o genoma
Os resultados do mapeamento contra o genoma, feito pelo STAR, e
do controle de qualidade, feito pelo FastQC e SortMeRNA, foram sumariza-
dos em páginas HTML utilizando o software MultiQC [175], versão 1.3. Os
relatórios estão organizados por biblioteca e podem ser acessados através do
seguinte link: https://apcamargo.github.io/MSc/MultiQC/
Em relação às informações de qualidade de sequenciamento, obtidas
com o FastQC, apenas uma amostra — ‘SRR306759’, da biblioteca ‘brain2’ —
apresentou métricas de qualidade (escore de qualidade de sequenciamento,
conteúdo GC por sequência e fração de bases N) consistentemente ruins. En-
tretanto, a proporção de reads mapeados pelo STAR dessa biblioteca é razoável
(60,5% dos reads mapeados em regiões únicas do genoma), o que significa que
a amostra possui um grande número de reads com qualidade suficiente para
que suas sequências sejam identificadas no genoma.
Nos resultados do SortMeRNA, nenhuma amostra apresentou forte
contaminação por rRNA. Mesmo a amostra com maior proporção de reads
provenientes de rRNA (12,5% na amostra ‘SRR306773’, da biblioteca ‘liver2’)
não foi descartada, pois o nível de contaminação não é o suficiente para afetar
de forma significativa as etapas subsequentes.
De forma geral, o controle de qualidade das bibliotecas de RNA-Seq foi
pouco rigoroso e nenhuma amostra foi descartada por conta de baixa quali-
dade de sequenciamento ou por contaminação por rRNA. Amostras de baixa
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qualidade poderiam gerar transcritos fragmentados na etapa de reconstrução
do transcriptoma pelo Cufflinks, entretanto, a união de transcriptomas de um
grande número de amostras com o Cuffmerge é suficiente para resolver esse
problema.
Os testes de expressão diferencial são sensíveis à presença de amostras
de baixa qualidade, visto que a qualidade deles depende de quantificações
feitas com um grande número de reads. Assim, os testes de expressão diferen-
cial realizados ao longo deste trabalho (Seção 4.8) utilizaram apenas amostras
de alta qualidade das bibliotecas ‘VNO’, ‘MOE’, ‘VNO_nb’ e ‘MOE_nb’. Con-
forme será detalhado na Seção 5.4, uma amostra da biblioteca ‘VNO’ e uma
amostra de ‘MOE’ foram descartadas por apresentarem perfis de expressão
destoantes das demais amostras das respectivas bibliotecas.
A inspeção dos resultados do STAR revela que, em todas as amostras,
a proporção de reads mapeados em regiões únicas do genoma é ligeiramente
menor na segunda rodada de mapeamento. Esse resultado é esperado e deve-
se ao fato de que o espaço de busca na segunda rodada de mapeamento do
STAR é maior, por conta dos novos sítios de splicing, o que aumenta a chance
dos reads mapearem em múltiplas posições.
Como comentado na Seção 4.2, o mapeamento dos reads foi realizado
contra um genoma no qual as regiões de sequências de baixa complexidade
foram substituídas por nucleotídeos ambíguos (N). Quando essa decisão foi
tomada, acreditava-se que essa versão do genoma melhoraria a reconstrução
do transcriptoma, pois impediria o mapeamento de reads contra regiões al-
tamente repetitivas, incapazes de serem transcritas em moléculas de RNA
que formam estruturas tridimensionais complexas por pareamento de bases.
Entretanto, a utilização de genomas mascarados pode levar ao mapeamento
incorreto de reads de RNA-Seq que deveriam mapear nas regiões de baixa
complexidade e a incapacidade de reconstruir transcritos presentes nessas re-
giões.
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O fato de o mapeamento ter sido realizado contra um genoma masca-
rado provavelmente foi responsável pelas taxas relativamente baixas de reads
mapeados em algumas das bibliotecas. Entretanto, como será discutido na
próxima seção, a utilização desse genoma mascarado provavelmente não afe-
tou de forma muito significativa a descoberta de lincRNAs de interesse.
5.2 reconstrução do transcriptoma
O transcriptoma reconstruído com os dados de mapeamento contra o
genoma possui 226171 transcritos distribuídos entre 58980 genes, dos quais
49600 foram automaticamente anotados pelo Cuffmerge utilizando a referên-
cia do GENCODE. Como forma de comparar o transcriptoma reconstruído
pelo Cufflinks contra duas anotações de referência do GENCODE (versões
M9, utilizado como referência pelo Cuffmerge, e M16, que corresponde à ano-
tação mais recente), foram calculadas diversas métricas expostas na Tabela 9.
O transcriptoma reconstruído apresenta um número maior de genes e
transcritos do que a anotação do GENCODE, o que é devido tanto à identifica-
ção de novos transcritos reais quanto à reconstrução de fragmentos de trans-
critos, ou seja, pequenas sequências que correspondem a apenas um segmento
de um transcrito real. Também é interessante notar que o número médio de
transcritos por éxon e o comprimento médio dos transcritos aumentou, o que
indica que foram reconstruídos diversos transcritos longos estruturalmente
complexos.
Aparentemente, a utilização de um genoma cujas sequências de baixa
complexidade foram removidas não afetou a reconstrução das regiões de inte-
resse transcriptoma (loci de lincRNAs) de forma muito negativa. A principal
consequência esperada pela utilização do genoma mascarado seria a fragmen-
tação de transcritos que contém sequências altamente repetitivas. Entretanto,
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Tabela 9. Métricas de caracterização de transcriptomas, calculadas para o trans-
criptoma reconstruído pelo Cufflinks e para duas versões da anotação do GENCODE.
Para algumas das métricas, foram calculados a média aritmética e o desvio padrão
(σ).
Cuffmerge GENCODE M9 GENCODE M16
N° genes 58980 47729 53465
N° transcritos 226171 115220 13944
Transcritos por
gene (média)
3,83 2,41 2,50
Transcritos por
gene (σ)
6,33 2,97 3,03
Exons por
transcrito (média)
10,09 6,16 5,94
Exons por
transcrito (σ)
11,41 7,47 7,28
Comprimento de
éxon (média)
315,56 274,90 285,70
Comprimento de
éxon (σ)
715,42 578,89 631,73
Comprimento de
transcrito (média)
3183,32 1694,03 1695,81
Comprimento de
transcrito (σ)
2946,03 1901,36 1920,36
como fica evidente pelo aumento do número médio de éxons por transcrito
e do comprimento médio dos transcritos, esse efeito de fragmentação foi,
provavelmente, pouco intenso. Além disso, como uma anotação de referên-
cia foi utilizada na segunda etapa da reconstrução do transcriptoma, todos
os transcritos anotados estão presentes no genoma reconstruído, reduzindo
ainda mais as consequências negativas da utilização do genoma mascarado.
Outra consequência que era prevista é a não montagem de transcritos
totalmente inseridos em regiões do genoma ricas em repetição. Entretanto,
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como já comentado, lncRNAs dependem da formação de estruturas secundá-
rias complexas para que possam desempenhar suas funções, assim, é espe-
rado que sequências de baixa complexidade sejam pouco capazes de gerar
lncRNAs funcionais. Sendo assim, a não montagem de transcritos em sítios
de repetição também não foi um fator preocupante.
Uma outra abordagem para avaliar a reconstrução do transcriptoma é a
comparação estrutural da montagem do Cufflinks com a versão M16 da ano-
tação de referência [122]. Os resultados obtidos nessa análise são similares aos
já reportados na literatura para transcriptomas reconstruídos pelo Cufflinks
[176] e estão expostos na Tabela 10.
Tabela 10. Comparações do transcriptoma reconstruído pelo Cuffmerge e a ano-
tação genômica do GENCODE. Foram considerados apenas os transcritos da mon-
tagem que apresentam sobreposição com transcritos da referência, sendo assim,
os loci não anotados não foram levados em conta nessa análise. A sensibilidade
representa a proporção anotada que é detectada na montagem, já a precisão se
refere à proporção anotada entre os detectados na montagem.
Sensibilidade Precisão
Nível de nucleotídeo 0,888 0,871
Nível de éxon 0,861 0,675
Nível de íntron 0,941 0,735
Nível de cadeia de íntrons 0,728 0,411
Nível de transcrito 0,731 0,466
Nível de gene 0,862 0,939
De forma geral, observa-se que os valores de precisão são menores
que os de sensibilidade, o que provavelmente é devido tanto à reconstrução
de novos éxons e isoformas quanto a montagens imprecisas (por exemplo,
fragmentos de transcritos). O único nível estrutural em que se observa um
valor de precisão maior que o de sensibilidade é o de gene. Isso provavelmente
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ocorre porque a estrutura dos genes representa a união de todos os transcritos,
assim, o efeito negativo dos transcritos fragmentados é suplantado, visto que
um transcrito corretamente reconstruído corrige os fragmentados.
Outro resultado interessante é a redução dramática da sensibilidade
nos níveis de cadeia de íntrons (conjunto de íntrons de um transcrito) e de
transcrito. Uma explicação para esse resultado é a dificuldade de detectar as
extremidades de transcritos em dados de RNA-Seq [176], o que resulta em
transcritos nos quais o primeiro e último éxon estão incompletos ou mesmo
ausentes.
Levando em conta todos esses resultados, concluiu-se que a qualidade
do transcriptoma reconstruído está de acordo com o esperado para esse tipo
de abordagem. Entretanto, vale comentar que durante o período que esta
etapa foi realizada, outro software de reconstrução de transcriptomas utili-
zando um genoma de referência, o StringTie [177], tornou-se disponível. O
StringTie reconstrói transcriptomas de melhor qualidade do que os obtidos
com o Cufflinks [118, 177] e é, atualmente, o software recomendado para a
maior parte das análises que envolvem reconstrução de transcriptomas. Ape-
sar disso, transcriptomas obtidos com o Cufflinks também são de boa quali-
dade e são amplamente aceitos na literatura, sendo assim, foi conjecturado
que os resultados dessa etapa não comprometem as análises subsequentes,
apesar de que não foi realizada uma comparação formal entre a montagem
feita com o Cufflinks e uma reconstrução realizada com o StringTie.
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5.3 identificação de lincrnas candidatos no transcriptoma
5.3.1 Desenvolvimento de um modelo de identificação de transcritos não codificantes
baseado em aprendizado de máquina
Já que muitos dos transcritos reconstruídos pelo Cufflinks não possuem
anotação, foi necessário classificá-los in silico entre transcritos potencialmente
codificantes e transcritos potencialmente não codificantes. Conforme descrito
na Seção 1.6, já existem diversas ferramentas disponíveis para esse tipo de
análise.
Como os softwares de identificação de RNAs não codificantes utilizam
uma variedade de algoritmos de aprendizado de máquina e diferentes con-
juntos de variáveis para operar suas predições, optou-se por criar um novo
modelo de classificação, o CSGB, que utiliza um algoritmo de aprendizado
de máquina mais eficiente e um conjunto maior de variáveis para fazer a pre-
dição. O modelo final de classificação do CSBG consiste em um ensemble de
500 árvores de decisão que utilizam um total de 21 variáveis para fazer a
classificação de transcritos em codificantes e não codificantes.
Modelos de ensemble geralmente apresentam boa qualidade de classifi-
cação, contudo isso vem à custa da interpretabilidade do modelo. Como as
classificações do modelo são feitas utilizando o conjunto de informações de
diversas árvores de decisão — cada uma utilizando uma combinação única
de variáveis — é impossível ter uma interpretação simples da forma com que
cada variável, ou interação entre variáveis, contribui para a classificação final.
Devido a tais fatores, a utilidade do CSGB para interpretar o significado
biológico de cada variável — ajudando no entendimento dos fatores determi-
nantes para que um dado transcrito seja codificante ou não codificante — é
106
limitada. Uma forma indireta de interpretar o modelo é a inspeção da impor-
tância das variáveis, ou interação entre variáveis, para a classificação.
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Importância das interações de primeira ordem
Figura 10. Importância das principais variáveis e interações de primeira ordem en-
tre variáveis para o modelo de classificação do CSGB. Estão representadas apenas
as dez variáveis, ou interações de primeira ordem, com maior valor de ganho.
Entre todas as variáveis utilizadas pelo modelo, a ‘hmmer_score’ é a
que apresenta o maior valor de ganho Figura 10. Essa variável representa o
quão bem o transcrito se encaixa em um modelo de família proteica, e, por-
tanto, é um indicador direto da chance do transcrito ser codificante. A relação
direta entre o valor dessa variável e a probabilidade de um dado transcrito ser
ou não codificante confere a ela uma excelente capacidade preditiva, mesmo
quando utilizada de forma isolada Tabela 11. Vale destacar que o CSGB é o
primeiro identificador de RNAs não codificantes baseado em aprendizado de
máquina que utiliza a informação de similaridade das sequências a domínios
proteicos para fazer a predição.
Modelos de árvores de decisão, como os criados pelo XGBoost, são ca-
pazes de identificar interações não lineares complexas entre variáveis como
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interações condicionais. O Xgbfir é capaz de calcular a importância das inte-
rações de primeira ordem, ou seja, a interação existente entre duas variáveis
que aparecem em nós consecutivos nas árvores de decisão.
Dentre as interações de primeira ordem do CSGB, a de maior importân-
cia é a que ocorre entre a ‘hmmer_score’ e ‘smallRNA’. A métrica ‘smallRNA’
representa o mapeamento de reads de bibliotecas de RNAs curtos na região
genômica do transcrito e é a segunda variável de maior importância indivi-
dual (Figura 10). O valor médio de ‘smallRNA’ para os transcritos codifican-
tes no conjunto de teste (0,424) é maior que o valor médio para os transcritos
não codificantes (0,082), indicando que essa variável provavelmente reflete a
abundância de miRNAs que interagem com esses transcritos. É importante
ressaltar que a grande importância da interação entre essas duas variáveis
para o modelo de classificação provavelmente é devida ao fato que elas car-
regam informações complementares, o que fica evidente pelo baixo valor de
correlação de Pearson entre elas (0,23).
Também é fundamental ressaltar que a importância das variáveis e das
interações de primeira ordem para a classificação depende do modelo de clas-
sificação. Cada modelo utiliza as variáveis de uma forma muito particular,
assim, a discussão acima a respeito da importância das variáveis para a iden-
tificação de transcritos não codificantes é válida apenas para o modelo do
CSGB.
A qualidade de classificação do CSGB e de outros classificadores foi
verificada por meio da classificação das amostras do conjunto de teste, que
contém 20% dos transcritos do conjunto total de lincRNAs e transcritos codifi-
cantes de proteínas anotados. Diversas métricas de qualidade de classificação
do CSGB e de outros classificadores podem ser verificadas na Tabela 11.
A curva precisão-revocação é construída variando-se o valor de corte
para a classificação e representando os valores de precisão e sensibilidade
em um gráfico. As curvas precisão-revocação dos identificadores de lncRNAs
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Tabela 11. Métricas de qualidade de classificação de diversos identificadores de
RNAs não codificantes. Nenhum valor de taxa de acerto, sensibilidade ou especi-
ficidade foi atribuído ao HMMER porque esse software calcula apenas valores con-
tínuos, não oferecendo um valor de corte para a classificação. A área sob a curva
precisão-revocação (AUC) do HMMER foi calculada utilizando os dados da variável
‘hmmer_score’, descrita na Seção 4.4.1.
Taxa de acerto Sensibilidade Especificidade AUC
CSGB 0,9970 0,9898 0,9987 0,9996
COME 0,9285 0,9639 0,9202 0,9965
CPAT 0,8661 0,9624 0,8436 0,9906
CPC 0,7487 0,9865 0,6930 0,9895
HMMER - - - 0,9842
lncScore 0,9374 0,9463 0,9353 0,9949
PhyloCSF 0,6079 0,8675 0,5471 0,9689
PLEK 0,7120 0,9069 0,6664 0,9640
avaliados nesse trabalho estão representadas na Figura 11. Ao verificar os
valores de área sob a curva precisão-revocação para todos os classificadores,
fica evidente que o CSGB é o classificador que apresenta a melhor capacidade
de distinção entre transcritos codificantes e não codificantes.
A inspeção dos valores de sensibilidade e especificidade presentes na
Tabela 11 revelam que, de forma geral, os classificadores apresentam maior
sensibilidade, ou seja, priorizam a redução dos falsos negativos à custa do au-
mento dos falsos positivos. Isso significa que os identificadores de lncRNAs
classificam transcritos codificantes como não codificantes com uma frequên-
cia relativa maior do que a classificação de transcritos não codificantes como
codificantes.
O CSGB apresenta uma especificidade maior do que a sensibilidade,
ainda que os valores de ambas as métricas sejam muito altos. Essa caracterís-
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Curvas de precisão-revocação dos modelos de classificação de lncRNAs
CSGB (AUC = 0.9996)
COME (AUC = 0.9965)
CPAT (AUC = 0.9906)
CPC (AUC = 0.9895)
HMMER (AUC = 0.9842)
lncScore (AUC = 0.9949)
PhyloCSF (AUC = 0.9689)
PLEK (AUC = 0.9640)
Figura 11. Curvas precisão-revocação dos modelos de classificação de lncRNAs tes-
tados. Curvas acima da linha cinza apresentam qualidade de classificação melhor
do que a escolha aleatória. Na legenda, estão indicados os valores das áreas sob
as curvas (AUC — Area Under the Curve).
tica é importante para esse trabalho pois, levando em conta que os lncRNAs
identificados in silico devem ser validados experimentalmente, é importante
que a fração de falsos positivos seja reduzida ao máximo.
Ainda que seja impossível determinar precisamente o porquê da qua-
lidade de classificação do CSGB ser superior a dos demais modelos, três fa-
tores certamente contribuíram para isso: o algoritmo de criação do modelo,
o emprego de um maior número de variáveis e a utilização de uma anota-
ção genômica mais recente. Como a escolha do melhor algoritmo de apren-
dizado de máquina é dependente do conjunto de dados, vários algoritmos
diferentes foram avaliados neste projeto e o XGBoost se mostrou o melhor
para criar um modelo de identificação de lncRNAs (dados disponíveis em
https://apcamargo.github.io/MSc/CSGB/). Além disso, como o CSGB utiliza
um número maior de variáveis informativas em relação aos demais classifica-
dores, ele pode utilizar novas combinações dessas variáveis com alto poder
preditivo. Por fim, como novos lncRNAs são constantemente adicionados à
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anotação do GENCODE, a utilização de uma versão mais recente da anotação
genômica fez com que o conjunto de treinamento fosse mais diverso, forne-
cendo mais informações para o algoritmo de treinamento.
Dos transcritos reconstruídos pelo Cuffmerge com comprimento maior
ou igual a 200 pb, o CSGB classificou 195740 como codificantes e 23585 como
não codificantes. A proporção de transcritos classificados como não codifican-
tes (10,75%) é similar à da anotação M11 (11,69%), utilizada para o treina-
mento do modelo, evidenciando que a classificação feita pelo CSGB é compa-
tível com o conhecimento atual da composição genômica dos camundongos.
É importante ressaltar que outras classes de transcritos, como pseudo-
genes e outros tipos de RNAs não codificantes que não lncRNAs, não foram
incluídos no treinamento e nem testados durante a etapa de validação do
modelo. Assim, o comportamento do CSGB em relação a esses transcritos é
desconhecido, ainda que seja esperado que ele os classifique como não codifi-
cantes, já que eles também não são traduzidos e, portanto, compartilham di-
versas características com os lncRNAs. Contudo, como descrito na Seção 4.4.2,
a maior parte desses transcritos foram removidos na etapa de filtragem, cujos
resultados serão apresentados a seguir.
5.3.2 Filtragem dos lncRNAs intergênicos por sobreposição genômica
A decisão de remover as demais classes de lncRNAs (intrônicos, anti-
sensso e senso) foi motivada principalmente por limitações técnicas. Como as
bibliotecas de RNA-Seq utilizadas nesse trabalho não eram direcionais, mui-
tos dos transcritos reconstruídos pelo Cuffmerge não possuem a informação
da fita do DNA molde; assim, não é possível determinar se um transcrito
sem fita definida e que compartilha o locus com um gene codificante é um
lncRNA de fita reversa ou um fragmento de transcrito codificante que foi erro-
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neamente classificado. Os lncRNAs intrônicos e de fita direta também foram
descartados pela possibilidade de serem transcritos codificantes reconstruídos
de forma fragmentada.
Além disso, é sabido que lincRNAs apresentam sequências com propri-
edades distintas dos lncRNAs que compartilham o locus com genes codifican-
tes, visto que as sequências nucleotídicas desses últimos são evolutivamente
atreladas às dos transcritos codificantes [178]. Dessa forma, ferramentas de
predição de lncRNAs que utilizam informação da sequência de nucleotídeos
são inadequadas para identificar lncRNAs de fita reversa e lncRNAs de fita
direta [179].
Ainda que essa etapa de filtragem tenha eliminado muitos lncRNAs
reais, optou-se por fazê-la por conta da redução do número de possíveis fal-
sos positivos (fragmentos de transcritos codificantes classificados como não
codificantes). Como poucos transcritos seriam selecionados para validação ex-
perimental, é preferível que a seleção in silico identifique uma quantidade
reduzida de lncRNAs, desde que a proporção de falsos positivos seja menor.
A filtragem de transcritos por sobreposição genômica foi feita de forma
sequencial e independente da etapa de seleção pelo CSGB. Ao final de todas
as etapas de filtragem, restaram 16265 transcritos.
A lista final de transcritos não codificantes utilizada no restante do tra-
balho foi obtida pela intersecção das listas de transcritos selecionados pelo
CSGB e selecionados na etapa de filtragem por posição genômica. Foram
identificados 11435 transcritos, posicionados em 10158 loci distintos (8857 não
anotados), que estavam presentes em ambas as listas (Tabela 12).
A redução significativa do número de transcritos na lista final em re-
lação às outras duas é provavelmente devida a dois principais fatores. (1) O
CSGB possivelmente selecionou UTRs e um grande número de transcritos
não codificantes que não correspondem a lincRNAs. (2) Além disso, a filtra-
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Tabela 12. Número de transcritos e de loci presentes nas listas das duas etapas do
processo de seleção de lincRNAs e na lista final, que contém apenas os transcritos
comuns às duas.
N° de transcritos N° de loci
CSGB 23585 19448
Filtragem por sobreposição genômica 16265 12972
Intersecção das duas listas 11435 10158
gem por sobreposição genômica é incapaz de remover transcritos codificantes
que não foram anotados. A intersecção entre as duas listas remove tanto os
transcritos não codificantes indesejados quanto os transcritos codificantes não
anotados.
Outro ponto que chama atenção na lista final de transcritos não codifi-
cantes é o baixo número médio de transcritos por loci (≈ 1,13), já que quando
consideramos todos os transcritos reconstruídos esse valor é bem mais alto
(≈ 3,83). Esse mesmo padrão é observado na anotação do GENCODE (versão
M16), na qual os números médios de transcritos por loci são aproximada-
mente 1,40 e 2,50, quando consideramos apenas os lncRNAs e todos os trans-
critos, respectivamente. Esses dados indicam que o fenômeno de splicing al-
ternativo é provavelmente menos frequente em genes de lncRNAs, fenômeno
que já foi previamente reportado na literatura [51, 59].
Por fim, é necessário ressaltar que, por mais precisa que seja a predi-
ção in silico, abordagens experimentais devem ser empregadas para verificar
se as ORFs de um dado transcrito são ou não traduzidas in vivo [179]. Algu-
mas das técnicas que podem ser utilizadas com esse fim são: sequenciamento
de transcritos associados a ribossomos (Ribo-Seq); tradução in vitro de ORFs
para produção de anticorpos que podem ser utilizados em cortes histológicos;
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fusão das ORFs a marcadores que podem ser identificados em western blotting
ou por microscopia.
5.4 análise dos dados de expressão
Após a realização da quantificação da expressão em todas as amostras
de RNA-Seq, é interessante utilizar os dados de abundância para verificar as
relações de similaridade entre as amostras. Essa análise permite não apenas
entender como as diferentes bibliotecas se relacionam do ponto de vista da
expressão gênica, mas também fornece uma etapa adicional de controle de
qualidade, pois é possível identificar amostras que exibem padrões de expres-
são anômalos.
Para isso, os valores de abundância das amostras utilizadas na análise
de tecido-especificidade foram normalizados entre as bibliotecas e transfor-
mados com a função log2(abundaˆncia + 1). Em seguida, a similaridade entre
as amostras foi quantificada como a correlação de Pearson entre cada par. O
agrupamento hierárquico por UPGMA das amostras, utilizando os valores de
correlação, está representado na Figura 12.
A inspeção do agrupamento hierárquico das amostras de RNA-Seq re-
vela que, conforme o esperado, as amostras de uma mesma biblioteca sempre
se agrupam em um clado único. Isso ocorre porque amostras de uma mesma
biblioteca apresentam o mesmo viés biológico (provenientes do mesmo te-
cido) e técnico (passaram pelo mesmo processo de preparação para sequenci-
amento).
Quando o agrupamento é analisado no nível de biblioteca, nota-se que,
conforme o esperado, tanto as bibliotecas de fígado (‘liver’ e ‘liver2’) quanto
as de rim (‘kidney’ e ‘kidney2’) se agruparam em clados que reúnem todas
as amostras desses órgãos. Também ocorreu agrupamento entre as bibliotecas
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Figura 12. Agrupamento hierárquico das amostras de RNA-Seq utilizadas na aná-
lise de tecido-especificidade. No mapa de calor estão representados os valores de
correlação de Pearson entre cada par de amostras.
do ‘MOE’ e ‘VNO’, provavelmente porque que esses tecidos expressam em co-
mum diversos genes associados à olfação. Por fim, é interessante destacar que
as bibliotecas do cérebro ou partes do cérebro (‘brain’, ‘brain2’, ‘cerebellum’ e
‘cerebral_cortex’) se agruparam em um clado único.
As bibliotecas ‘brain’ e ‘brain2’ foram ambas preparadas de cérebros
cujo bulbo olfatório e o cerebelo foram previamente removidos, já que essas
regiões apresentam padrões de expressão gênica muito particulares [90, 93].
Dessa forma, à primeira vista estranha-se que a biblioteca ‘brain2’ tenha fi-
cado mais próxima da ‘cerebral_cortex’ do que da ‘brain’, entretanto, como o
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córtex cerebral compõem uma grande fração dos cérebros de camundongos,
esse resultado seria esperado.
A amostra ‘SRR306759’, que tinha apresentado métricas de qualidade
de sequenciamento ruins (como reportado na Seção 5.1), não teve um perfil
de expressão destoante das demais amostras da biblioteca ‘brain2’. Assim,
ela foi mantida para a etapa subsequente de identificação de transcritos com
expressão tecido-preferencial.
Por fim, outra observação relevante a respeito do agrupamento hierár-
quico das amostras de RNA-Seq é que ambas as bibliotecas dos tecidos olfató-
rios possuem uma amostra (‘ERR225908’ no ‘MOE’ e ‘ERR036353’ no ‘VNO’)
que apresenta um padrão de expressão distante das demais amostras da bibli-
oteca. Como ambas as bibliotecas dos órgãos olfatórios foram preparadas no
mesmo trabalho, levantou-se a questão se os padrões de expressão destoantes
das amostras ‘ERR225908’ e ‘ERR036353’ foram causados por fatores distin-
tos ou um fator comum. Para ajudar a responder essa pergunta, foi feito um
ICA com os dados de expressão de todas as amostras das bibliotecas ‘MOE’ e
‘VNO’ Figura 13. O ICA foi realizado com três componentes, assumindo que
caso fatores distintos tenham afetado os padrões de expressão dessas amos-
tras, existiriam três variáveis que separariam as amostras: o tecido de origem
(MOE ou VNO) e os dois fatores que teriam atuado nas amostras ‘ERR225908’
e ‘ERR036353’ independentemente.
A inspeção do ICA revela que os componentes independentes 1 e 2
representam as variáveis que teriam influenciado a expressão das amostras
‘ERR225908’ e ‘ERR036353’, respectivamente, refutando a hipótese de que um
fator comum teria sido a causa dos padrões de expressão destoantes des-
sas amostras. O componente independente 3 se aproxima do efeito que o
tecido teria sobre a expressão, entretanto, não é clara a razão de as amostras
‘ERR225908’ e ‘ERR036353’ não terem sido separadas por esse componente.
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Figura 13. ICA dos dados de abundância das amostras de RNA-Seq do MOE e VNO.
Estão indicadas com o nome as duas amostras com perfil de expressão destoante.
Como os resultados de controle de qualidade do FastQC e do Sort-
MeRNA dessas amostras não revelaram nenhum tipo de problema de qua-
lidade, descartou-se a possibilidade de que os fatores que influenciaram os
padrões de expressão delas seriam técnicos, relativos à preparação da biblio-
teca ou ao sequenciamento. Assim, outras duas hipóteses são possíveis: que as
diferenças de expressão são devidas à variação biológica real ou que ocorreu
contaminação por RNA externo durante a preparação da biblioteca. Como
as amostras da biblioteca ‘VNO’ foram feitas utilizando o RNA de três indiví-
duos, acredita-se que a variação biológica de um indivíduo seria parcialmente
suplantada pelo material biológico dos outros dois animais, assim, considera-
se mais provável que a amostra ‘ERR036353’ tenha sofrido algum tipo de
contaminação durante sua preparação, ainda que os dados apresentados aqui
não sejam suficientes para confirmar essa hipótese.
Dada a possibilidade de que as amostras ‘ERR225908’ e ‘ERR036353’
possam ter sido contaminadas, decidiu-se removê-las dos testes de expressão
diferencial subsequentes. A utilização dessas amostras nesses testes poderia
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fazer com que os parâmetros estimados durantes os testes não refletissem a
biologia real desses tecidos, afetando os resultados.
Como as bibliotecas ‘VNO_nb’ e ‘MOE_nb’, que foram quantificadas
posteriormente, também seriam utilizadas em testes de expressão diferencial,
também foi feito o controle de qualidade relativo aos padrões de expressão.
Para isso, foi realizado um agrupamento hierárquico dessas amostras com as
das bibliotecas ‘VNO’ e ‘MOE’ (Figura 14).
Correlação de Pearson
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RNA-Seq dos tecidos olfatórios
Figura 14. Agrupamento hierárquico das amostras de RNA-Seq das bibliotecas
‘VNO’, ‘MOE’, ‘VNO_nb’ e ‘MOE_nb’. No mapa de calor estão representados os va-
lores de correlação de Pearson entre cada par de amostras.
O agrupamento hierárquico das amostras dessas quatro bibliotecas não
separou as amostras em dois clados correspondentes aos tecidos, como se-
ria esperado. Além disso, as amostras das duas bibliotecas de camundongos
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recém-nascidos também não foram separadas por tecidos. Para compreender
melhor este resultado, foi feito um ICA com os dados de abundância dessas
quatro bibliotecas (Figura 15). A decomposição foi feita em dois eixos, pressu-
pondo que os fatores independentes que afetariam a expressão seriam o tecido
(VNO ou MOE) e o estágio de vida do animal (recém-nascido ou adulto).
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Figura 15. ICA dos dados de abundância das amostras das bibliotecas ‘VNO’, ‘MOE’,
‘VNO_nb’ e ‘MOE_nb’.
Enquanto o segundo componente independente parece representar o
efeito do estágio de vida e separa as amostras de forma clara, o primeiro
componente independente do ICA parece representar o efeito do tecido, e re-
vela que o efeito dessa variável é menos acentuado em recém nascidos. Esse
resultado pode ser reflexo de que tanto o VNO quanto o MOE passam por al-
terações transcricionais ao longo da vida do animal [28, 94], assim, é possível
que os padrões de expressão desses tecidos sejam mais similares em camun-
dongos recém-nascidos e a diferença entre eles aumenta conforme o animal se
desenvolve. A inspeção dos valores de abundância dos ORs e VRs nessas bi-
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bliotecas revelou que os tecidos de camundongos recém nascidos apresentam
expressão reduzida dos receptores específicos (os ORs tem abundância média
de 2,35 na biblioteca ‘MOE’ e 0,93 na ‘MOE_nb’, os VRs tem abundância mé-
dia de 6,29 na ‘VNO’ e 1,57 na ‘VNO_nb’), corroborando com a hipótese que
os panoramas transcricionais desses órgãos são mais semelhantes em camun-
dongos recém-nascidos.
Como nenhuma amostra das bibliotecas ‘VNO_nb’ e ‘MOE_nb’ apre-
sentou um perfil de expressão destoante, que levantasse algum tipo de sus-
peita a respeito da qualidade da biblioteca, nenhuma amostra foi descartada
dos testes de expressão diferencial.
Os dados de expressão da biblioteca de scRNA-Seq do MOE serão ex-
plorados na Seção 5.7.
5.5 identificação de transcritos que apresentam preferenci-
alidade de expressão para os órgãos olfatórios
De forma geral, os lincRNAs apresentam um padrão de expressão tem-
poral e espacial bem definido, visto que a maior parte desses transcritos é
expressa em períodos específicos da diferenciação celular ou de forma tecido-
específica [59, 180, 181]. Assim, dado que os tecidos olfatórios exibem fenô-
menos moleculares característicos — como a expressão monogênica e mono-
alélica de receptores e a expressão de vias de transdução de sinal olfatórios
— é possível especular que caso lincRNAs participem da regulação desses
processos, eles provavelmente são tecido-específicos.
Como este trabalho visa a descoberta de lincRNAs que possam apre-
sentar importância funcional nos tecidos olfativos, foi de interesse determinar
quais transcritos apresentam um padrão de expressão tecido-preferencial, ou
seja, que são expressos de forma mais acentuada nos tecidos olfatórios em
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relação aos demais. Ao longo deste trabalho esses transcritos serão referidos
como tecido-específicos, entretanto, é importante ressaltar que poucos genes
são expressos de forma exclusiva em um tecido ou tipo celular. Sendo assim,
o termo tecido-específico foi empregado de forma mais ampla, incluindo os
transcritos que apresentam forte tecido-preferencialidade.
A presença de dados de expressão de uma variedade de órgãos e te-
cidos foi fundamental para a identificação de transcritos que apresentam pa-
drões de expressão de interesse. Quanto maior a quantidade e diversidade de
bibliotecas de RNA-Seq incluídas na análise, menor o número de possíveis
falsos positivos, já que o perfil de expressão de um número maior de tecidos
é levado em conta na análise.
Após identificados os transcritos que apresentavam os três padrões
de tecido-preferencialidade de interesse (VNO-específicos, MOE-específicos
e olfatório-específicos) essas listas foram cruzadas com a lista de lincRNAs,
para identificar os lincRNAs tecido-específicos. As quantidades de transcritos
tecido específicos encontrados estão indicadas na Tabela 13.
Tabela 13. Número de transcritos e lincRNAs tecido-específicos selecionados para
cada um dos padrões de tecido-especificidade de interesse.
VNO-específicos Olfatório-específicos MOE-específicos
Total de transcritos 3076 2100 1946
lincRNAs 591 344 272
As abundâncias relativas em todas as bibliotecas dos lincRNAs tecido-
específicos selecionados estão representadas na Figura 16. Nessa figura, é no-
tável que muitos transcritos classificados como VNO-específicos exibem ex-
pressão detectável no MOE, ainda que mais baixa; o mesmo ocorre com mui-
tos transcritos classificados como MOE-específicos, que apresentam expressão
no VNO. Esse resultado deve-se, provavelmente, ao baixo valor de corte de
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SPM e ao fato que esses dois tecidos compartilham certas propriedades trans-
cricionais. Entretanto, como qualquer transcrito que fosse selecionado para va-
lidação experimental seria analisado de forma minuciosa, optou-se por man-
ter o valor de corte de SPM, para evitar a exclusão de possíveis transcritos
interessantes.
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específicos
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Figura 16. Mapa de calor dos valores relativos de expressão de lincRNAs que apre-
sentam especificidade para órgãos olfatórios. Os valores de abundância foram nor-
malizados pelo cálculo de escore padronizado, que representa o desvio da expres-
são em relação à média.
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5.6 testes de expressão diferencial
O sistema olfativo dos camundongos desempenha papéis fundamen-
tais em processos fisiológicos de diferentes áreas da vida dos animais. Dessa
forma, os dois principais órgãos desse sistema — o VNO e o MOE — pre-
cisam exibir certa flexibilidade molecular e funcional para que eles possam
cumprir de forma adequada os seus papéis funcionais. Essa fexibilidade faz
com que o VNO e o MOE sejam capazes de refletir uma série de variáveis
biológicas, como o sexo do animal, sua idade, experiência sexual e contexto
social, dentro outros.
O VNO é responsável por iniciar uma série de respostas sexo-específicas,
como a agressividade entre machos [16, 182], escolha de parceiros sexuais
[183] e comportamento de corte [184], que são típicas de machos, e o compor-
tamento de lordose [185], observado apenas em fêmeas. Apesar do MOE não
ser geralmente associado à geração de comportamentos, a sinalização desse
órgão também é fundamental para que os comportamentos sexuais dimórfi-
cos de machos e fêmeas se inicie [186, 187].
A idade do animal também parece modular a interface sensorial do
VNO, visto que existe diferença na expressão de certos receptores OR e VR
entre camundongos adultos e recém-nascidos [28]. Dado o papel de iniciador
de comportamentos inatos do VNO, é possível que essas diferenças estejam
relacionadas a comportamentos contrastantes entre adultos e juvenis. O está-
gio de vida do animal também influencia o padrão de expressão de receptores
OR no MOE. Já foi constatado que experiências olfativas anteriores interferem
o repertório de receptores olfatórios expressos no epitélio sensorial [94] e que
a detecção de odores pelo MOE é necessária para que os recém-nascidos ini-
ciem o comportamento de aleitamento [188]. Além disso, existem evidências
que os receptores OR são mais intensamente expressos no MOE de camun-
dongos machos [189].
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Levando em conta essas afirmações, é coerente suspeitar que os efeitos
do sexo e do estágio de vida do animal estão, de certa forma, codificados na
interface sensorial dos órgãos olfativos, na forma de variações no repertório
de ORs e VRs expressos. O resultado preliminar (descrito na Seção 5.4) de
que existe uma diferença notável entre recém nascidos e adultos na expres-
são média de ORs e VRs no MOE e VNO, espectivamente, corrobora essa
hipótese.
No MOE, o processo de escolha de receptores que compõem o repertó-
rio de ORs expressos é gradual e finamente regulado [101, 190], envolvendo
silenciamento gênico por remodelamento cromatínico em larga escala [32].
Ainda que o mecanismo molecular de escolha de receptores VR no VNO não
tenha sido tão bem caracterizado, é possível suspeitar que ele se assemelhe ao
observado no MOE, dadas as semelhanças entre os dois órgãos.
Levando em conta o papel de lncRNAs como reguladores da expressão
gênica, importantes para diversos processos de diferenciação celular e atu-
ando muitas vezes via remodelamento da cromatina [55, 191], hipotetizou-se
que lncRNAs podem estar envolvidos de alguma forma no controle da expres-
são gênica ao longo da diferenciação dos neurônios sensoriais do VNO e MOE.
Tendo em vista que os padrões de expressão gênica dos neurônios sensoriais
desses órgãos são, muito provavelmente, influenciados pelo sexo e estágio de
vida do animal, levantou-se a possibilidade de lncRNAs serem intermediários
nesse processo, regulando os padrões de expressão gênica desses neurônios
em função do sexo ou da idade do camundongo.
Para chegar a uma lista de lncRNAs suspeitos de estarem envolvidos
na determinação dos padrões de expressão dessas interfaces sensoriais, fo-
ram feitos testes de expressão diferencial para selecionar os transcritos possi-
velmente diferencialmente expressos entre camundongos machos e fêmeas e
entre adultos e recém nascidos, no VNO e no MOE. Em seguida, foram identi-
ficados quais desses transcritos correspondem a lincRNAs tecido-específicos.
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Para cada uma das duas comparações (machos vs. fêmeas, adultos vs.
recém-nascidos) foram feitos três testes (Tabela 8): dois utilizaram apenas
amostras de um único tecido (VNO ou MOE), o terceiro utilizou amostras de
ambos os tecidos e tinha como objetivo detectar transcritos possivelmente dife-
rencialmente expressos entre as duas condições levando em conta a expressão
dos dois órgãos. As listas de transcritos identificados como diferencialmente
expressos nos testes feitos com amostras de um único tecido foram cruzadas
com as listas de lincRNAs VNO ou MOE-específicos. Já as listas de transcritos
diferencialmente expressos pelos testes feitos com amostras dos dois tecidos
foram cruzadas com a lista de lincRNAs olfatório-específicos. Os resultados
desses testes estão sintetizados na Tabela 14 abaixo.
Tabela 14. Número de transcritos possivelmente diferencialmente expressos identi-
ficados em cada um dos testes. Também está indicado quantos desses transcritos
correspondem a lincRNAs tecido-específicos.
Machos vs. fêmeas Adultos vs. recém-nascidos
Total de
transcritos
lincRNAs
tecido-
específicos
Total de
transcritos
lincRNAs
tecido-
específicos
VNO 95 0 20899 420
MOE 21 0 8308 95
VNO e MOE 29 0 7256 33
Os testes de expressão diferencial entre machos e fêmeas revelaram
que, apesar das respostas sexo-específicas a estímulos olfatórios em camun-
dongos, poucos transcritos são diferencialmente expressos entre os sexos nos
órgãos olfativos, e nenhum deles é um lincRNA tecido-específico. Apesar des-
ses resultados serem contraintuitivos, eles estão de acordo com o resultados
relatados em um trabalho anterior [22] e também com o fato de que o agru-
pamento hierárquico dessas amostras não as separou de acordo com o sexo
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(Figuras 12 e 14), evidenciando a influência fraca dessa variável biológica so-
bre os padrões de expressão gênica do VNO e MOE.
A lista de transcritos possivelmente diferencialmente expressos entre
camundongos adultos e recém-nascidos é bem mais expressiva e inclui diver-
sos lincRNAs tecido-específicos. Esse resultado corrobora a constatação ante-
rior de que animais adultos e recém-nascidos exibem padrões de expressão
gênica muito distintos VNO e no MOE (Figura 15).
Uma observação interessante a respeito dos resultados exibidos na Ta-
bela 14 é que, para ambas as comparações, o número de transcritos possi-
velmente diferencialmente expressos é consideravelmente maior nos testes
feitos apenas com as amostras do VNO. Uma possível explicação biológica
desse resultado é que, por conta do seu papel expressivo na iniciação de com-
portamentos, o VNO de fato apresenta maior variação transcricional entre
camundongos de sexos e estágios de vida diferentes, o que explicaria em
parte as diferenças comportamentais entre esses grupos. Adicionalmente, é
razoável considerar que a forma de preparação das amostras de RNA-Seq
também pode ter ajudado a inflar a quantidade de transcritos identificados
como possivelmente diferencialmente expressos, visto que tanto as amostras
da biblioteca ‘VNO’ quanto as da ‘VNO_nb’ representam o sequenciamento
do RNA extraído do VNO de múltiplos indivíduos. A utilização de amostras
preparadas dessa forma faz com que a variância biológica seja subestimada,
o que pode levar a um aumento no número de falsos positivos nos testes
de expressão diferencial [192]. Apesar disso, os resultados foram mantidos,
já que os transcritos selecionados para validação experimental passarão por
uma análise mais minuciosa dos dados de expressão.
Por fim, vale citar que, conforme discutido na Seção 5.4, uma amos-
tra da biblioteca ‘VNO’ e uma da biblioteca ‘MOE’ foram descartadas dos
testes de expressão diferencial, levando a uma redução no número de répli-
cas biológicas utilizadas nos testes. Em geral, a utilização de poucas réplicas
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biológicas reduz a sensibilidade da análise de expressão diferencial [193], en-
tretanto, como poucos genes serão selecionados para validação experimental,
a descoberta de um menor número de transcritos possivelmente diferencial-
mente expressos é pouco detrimental.
5.7 análise das bibliotecas scrna-seq do moe
Células em diferentes estágios de diferenciação expressam conjuntos
distintos de genes, que funcionam de forma dinâmica, produzindo proteínas
e metabólitos que desempenham funções moleculares importantes. Conforme
as células passam por estágios de diferenciação celular, ocorre um processo
contínuo de reprogramação da transcrição, com a inativação e ativação de
diversos genes.
A análise dos padrões de expressão em bibliotecas de scRNA-Seq é
uma poderosa ferramenta para a detecção de transcritos cuja abundância é
influenciada pelo estado de diferenciação celular e que, portanto, podem pos-
suir funções moleculares associadas à geração de células maduras. Como mui-
tos lincRNAs atuam como reguladores em processos de diferenciação celular
[194], é de interesse a identificação de transcritos não codificantes cuja expres-
são varia em função do estado de diferenciação celular.
Por conta da exposição direta do MOE ao ambiente, a camada super-
ficial de neurônios sensoriais desse órgão está sujeita a danos e, portanto, é
constantemente renovada [195]. Assim, observa-se um processo contínuo de
neurogênese no MOE, em que células mais indiferenciadas (células precur-
soras) se diferenciam em neurônios sensoriais maduros. Nos últimos anos,
dados de scRNA-Seq foram utilizados para revelar a complexa dinâmica de
expressão de receptores olfativos ao longo da diferenciação dos neurônios do
MOE [101, 190, 196].
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Nos primeiros estágios de diferenciação das células comprometidas
com a linhagem dos neurônios sensoriais (células progenitoras e precurso-
ras), a expressão de genes OR está completamente desligada. No entanto,
conforme a diferenciação celular progride, os neurônios imaturos passam a
expressar, de forma pouco intensa, um grande número de receptores olfató-
rios. Nos estágios finais de diferenciação, o número de ORs expressos é pro-
gressivamente reduzido até que, nos neurônios sensoriais completamente di-
ferenciados, apenas um receptor é expresso por célula. Sabe-se que o controle
da expressão dos ORs ao longo desse processo é feito pelo remodelamento
cromatínico em larga escala associado à reorganização da arquitetura nuclear,
como já pormenorizado na Seção 1.3.
Ainda que tanto a dinâmica de expressão dos ORs ao longo da di-
ferenciação celular quanto o silenciamento desses genes por deposição de
marcas de heterocromatina sejam fenômenos já estudados, os componentes
regulatórios intermediários permanecem desconhecidos. Tendo em vista que
o mecanismo regulatório do processo de formação de heterocromatina deve
responder às constantes alterações que ocorrem ao longo da diferenciação ce-
lular, é razoável suspeitar que ele seja extremamente complexo, envolvendo
um grande número de componentes.
Os lncRNAs são moléculas frequentemente envolvidas com processos
de diferenciação celular [194, 197], atuando como reguladores centrais da ex-
pressão gênica, atuando em diversas etapas do processo de expressão. Os
mecanismos de atuação dos lncRNAs são incrivelmente diversos, entretanto,
fica cada vez mais evidente o papel deles como reguladores intermediários em
processos de remodelamento em larga escala da cromatina [55] e alteração da
macroestrutura nuclear [198, 199]. Por consequência, é possível suspeitar do
envolvimento de lncRNAs como componentes regulatórios intermediários ao
longo do processo de neurogênese do MOE.
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Assim, a dinâmica de expressão de lincRNAs no MOE foi analisada uti-
lizando os dados de scRNA-Seq do MOE de Hanchate, NK. et al. (2015) [101],
que representam o sequenciamento do RNA de 93 células do epitélio olfató-
rio em diferentes estágios de diferenciação. Tendo em vista que os lincRNAs
geralmente são expressos em momentos específicos do processo de diferen-
ciação celular, o objetivo dessa análise era a identificação de transcritos cuja
expressão varia em função da progressão no tempo de diferenciação.
O agrupamento hierárquico das amostras por UPGMA utilizando dis-
tâncias calculadas por correlação de Pearson dos dados de abundância ab-
soluta (Figura 17) revela que nenhuma das amostras exibe um padrão de
expressão anômalo. Também é evidente que, de forma geral, as amostras não
apresentam alta correlação, o que é esperado, visto que elas representam uma
população heterogênea de células. O dendograma separa as células em dois
grandes grupos, que correspondem, grosseiramente, às células em estágios
iniciais e finais da neurogênese. A classificação dos tipos celulares retratada
na Figura 17 foi feita por Hanchate, NK. et al. (2015), com base na expressão
de genes marcadores do processo de diferenciação celular do MOE.
A inspeção do posicionamento das amostras no caminho de diferenci-
ação celular realizada com o Monocle (Figura 18) revela que o ordenamento
das células foi condizente com a classificação baseada em genes marcadores.
Também é notável que o trajeto de diferenciação reconstruído apresenta rami-
ficações, que podem representar diferentes linhagens celulares derivadas de
um mesmo tipo de célula indiferenciada.
O MOE exibe uma diversidade de tipos celulares — neurônios sensori-
ais olfatórios, células de suporte, células microvilosas e células da glândula de
Bowman — derivados de um mesmo tipo celular indiferenciado (as células
basais horizontais), mas que desempenham papéis biológicos muito distintos
no órgão [200]. Assim, seria esperado que o trajeto de diferenciação fosse ra-
mificado, caso ele tivesse sido reconstruído utilizando dados de scRNA-Seq
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Figura 17. Agrupamento hierárquico das amostras da biblioteca de scRNA-Seq do
MOE. Nomapa de calor estão representados os valores de correlação de Pearson en-
tre cada par de amostras. As cores da extremidade dos dendogramas representam
os estágios de diferenciação da célula, de acordo com a classificação de Hanchate,
NK. et al. (2015).
de células de todo o MOE. Entretanto, conforme verificado por Hanchate, NK.
et al. (2015), as células da biblioteca utilizada nesse trabalho são todas com-
prometidas com a linhagem celular dos neurônios sensoriais. Além disso, as
ramificações reconstruídas pelo Monocle são curtas e não são robustas à alte-
ração do número de dimensões computadas pelo algoritmo DDRTree. Sendo
assim, decidiu-se ignorar a informação das ramificações e as análises foram
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Figura 18. Trajeto de diferenciação celular no MOE representado em um espaço
bidimensional. O traçado preto representa o eixo do pseudotempo, que exibe rami-
ficações indicadas pelos círculos pretos. Os círculos coloridos retratam as células,
coloridas de acordo com a classificação de Hanchate, NK. et al. (2015).
realizadas partindo do pressuposto que todas as células pertencem à mesma
linhagem celular.
Os testes de expressão diferencial revelaram que 4038 transcritos são
possivelmente diferencialmente expressos ao longo da neurogênese, ou seja,
transcritos cuja expressão muda em função do tempo de diferenciação celu-
lar. Desses transcritos, 50 correspondem a lincRNAs MOE-específicos e 62
a lincRNAs olfatório específicos e apenas um transcrito de cada um desses
grupos pertence a loci anotados, nenhum deles com função biológica ou mo-
lecular descrita na literatura.
Os perfis de expressão ao longo do pseudotempo dos dois transcritos
anotados — TCONS_00042412 e TCONS_00062839, que são, respectivamente,
MOE-específico e olfatório-específico — estão representados na Figura 19. É
importante notar que o TCONS_00062839 é expresso em apenas uma célula,
uma característica compartilhada com diversos outros transcritos considera-
dos estatisticamente significativos pelo LRT. Como o efeito estocástico da ex-
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pressão gênica é muito mais aparente em nível celular [201], é possível que
a expressão detectada em um pequeno número de células seja resultado de
ruído transcricional. Assim, a inspeção minuciosa dos padrões de expressão
será de extrema relevância para a seleção de transcritos para validação expe-
rimental.
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Figura 19. Expressão dos lincRNAs tecido-específicos anotados que exibem expres-
são dependente da progressão no processo de diferenciação celular. Os círculos
azuis representam as células e os traçados verdes correspondem aos modelos de
expressão em função do pseudotempo.
Os gráficos de expressão ao longo do pseudotempo dos demais lincRNAs
tecido-específicos possivelmente diferencialmente expressos estão disponíveis
no link: http://apcamargo.github.io/MSc/Monocle
5.8 análise de coexpressão gênica e enriquecimento de termos
de go no moe
Como os lncRNAs não são traduzidos em proteínas, ainda é um grande
desafio inferir a função de novos transcritos não codificantes [72, 77]. Uma das
formas de depreender os processos biológicos nos quais um gene qualquer
pode estar envolvido é a “culpa por associação”, que se apoia no fato que
genes coexpressos são frequentemente corregulados e estão envolvidos nos
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mesmos processos biológicos [72, 202]. A estratégia de “culpa por associação”
já foi utilizada para a anotação de funções candidatas de diversos lncRNAs
[76, 77, 203].
Dessa forma, com o objetivo de inferir funções candidatas para os
lincRNAs expressos no MOE, os dados de expressão da biblioteca de scRNA-
Seq do MOE foram utilizados para fazer a identificação de grupos de genes
coexpressos, aliada à análise de enriquecimento de termos de GO.
5.8.1 Identificação de grupos de genes coexpressos no MOE
A utilização de um grande número de amostras de RNA-Seq é um fator
indispensável para que a construção de redes de coexpressão biologicamente
significativas [204], visto que é importante que a análise capture flutuações na
expressão gênica ao longo de diversas condições biológicas. Por conta disso,
decidiu-se construir uma rede de coexpressão utilizando os dados de abun-
dância da biblioteca de scRNA-Seq do MOE, visto que ela inclui um grande
número de amostras (93) com padrões de expressão heterogêneos (Figura 17).
Ao final da análise do WGCNA, um total de 32463 genes (95,45% dos
que passaram pela filtragem) foram distribuídos entre 95 grupos de coexpres-
são de diferentes tamanhos, todos contendo genes de lincRNA. As quanti-
dades de genes, genes anotados e genes de lincRNA de todos os grupos de
coexpressão estão disponíveis na Tabela S4.
Uma forma de visualizar os grupos de coexpressão é o dendograma do
agrupamento hierárquico dos genes (Figura 20). Nele, é possível observar que
existem diversos clados de genes densamente conectados na rede TOM, que
deram origem aos grupos de coexpressão na etapa de corte de ramo.
A inspeção das barras coloridas permite observar a dinâmica dos gru-
pos de genes coexpressos ao longo das diferentes fases da análise. Na etapa
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Figura 20. Agrupamento hierárquico por UPGMA dos genes expressos no MOE. As
cores das barras representam os grupos de coexpressão, nos quais estão inseridos
os genes localizados nas folhas do dendograma, em cada uma das três etapas de
construção.
de união de grupos, é possível perceber que os grupos que tinham sido defi-
nidos por clados mais curtos foram unidos aos grupos definidos por clados
vizinhos, mais longos. Também é evidente que os grupos formados na etapa
de agrupamento por k-means não correspondem, de forma rigorosa, aos cla-
dos do dendograma, já que a topologia do agrupamento hierárquico não é
utilizada durante a redistribuição dos genes entre os grupos.
5.8.2 Análise de enriquecimento de termos de GO dos grupos de genes coexpressos
Ainda que todos os grupos de coexpressão contenham lincRNAs tecido-
específicos, apenas os grupos que possuem genes funcionalmente relaciona-
dos são informativos para fazer a inferência de função utilizando a estratégia
de “culpa por associação”. Sendo assim, a análise de enriquecimento de ter-
mos de GO da ontologia de processos biológicos teve como objetivo fornecer
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dados que permitissem a interpretação das processos biológicos associadas
aos grupos de genes coexpressos no MOE.
Dos 95 grupos de coexpressão, apenas 10 apresentaram ao menos um
termo de GO enriquecido (a lista detalhada de termos de GO enriquecidos em
cada grupo de coexpressão pode ser verificada na Tabela S5). Em todos esses
grupos, estão presentes ao menos um lincRNA MOE-específico ou olfatório-
específico e muitos desses exibem expressão dependente do estágio de dife-
renciação celular (Figura 21).
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Quantidade de lincRNAs tecido-específicos nos grupos de coexpressão
Figura 21. Número de lincRNAs tecido-específicos presentes em cada um dos gru-
pos de genes coexpressos com termos de GO enriquecidos. Em verde estão repre-
sentados os transcritos que exibem um perfil de expressão dependente da progres-
são no processo de diferenciação celular dos neurônios sensoriais do MOE.
Desses grupos de coexpressão, três apresentaram termos de GO en-
riquecidos que despertaram interesse imediato: ‘magenta’, ‘navajowhite1’ e
‘pink’. As possíveis interpretações biológicas de cada um deles serão discuti-
das nos parágrafos seguintes.
O grupo ‘magenta’ é enriquecido de um grande número de termos
de GO (52 termos) muito distintos, no entanto, é perceptível que os termos
135
são relativos a processos que ocorrem ao longo do ciclo celular (transcrição,
tradução, reparo de DNA, processamento de RNA, entre outros). Também
é evidente que os termos de GO mais significativamente enriquecidos são
pouco específicos, ou seja, próximos da base da hierarquia da ontologia.
O enriquecimento de muitos termos de GO pouco específicos no grupo
‘magenta’ é provavelmente uma consequência do grande número de genes
contidos nesse grupo (2322 genes anotados), o que reduz a quantidade de
termos específicos que estão associados a uma fração significativa do total de
genes do grupo. Conforme pode ser verificado na Figura 20, o grupo ‘ma-
genta’ foi inicialmente formado pela união de outros dois grupos (‘magenta’
e ‘turquoise’) definidos por clados curtos do dendograma do agrupamento
hierárquico por valores de TOM. Assim, é possível suspeitar que, de forma
geral, os genes do grupo ‘magenta’ são fracamente conectados entre si e a in-
terpretação dos resultados referentes a esse grupo deve ser feita com cautela.
Dor forma geral, o grupo ’magenta’ exibe enriquecimento de muitos
termos de GO associados ao processo de ciclo celular, como segregação de cro-
mossomos, formação da placa metafásica e síntese do fuso mitótico. Tendo em
vista que esses processos estão intimamente relacionados à manutenção do es-
tado indiferenciado, observado nas células progenitoras do MOE, despertou-
se o interesse de investigar com mais detalhes o grupo ‘magenta’.
Apenas um lincRNA tecido-específico está inserido dentro desse grupo,
o TCONS_00089228, um transcrito não anotado que é fortemente expresso em
ambos os órgãos olfatórios (valores de abundância normalizada de 138,05 no
MOE e 132,44 no VNO). A expressão de TCONS_00089228 no MOE é signifi-
cativamente associada ao estágio de diferenciação da célula, sendo expresso
apenas nas células nos estágios iniciais de diferenciação (Figura 22).
Levando em conta as propriedades da expressão de TCONS_00089228
e também os termos de GO enriquecidos no grupo ‘magenta’, é possível hipo-
tetizar a respeito das possíveis funções biológicas desse transcrito. Dado que
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Figura 22. Expressão do lincRNA TCONS_00089228 ao longo da diferenciação celu-
lar no MOE. Os círculos azuis representam as células e o traçado verde corresponde
ao modelo de expressão em função do pseudotempo.
ele é expresso de forma específica em ambos os tecidos olfatórios e que, ao
menos no MOE, apenas nas células em estágios iniciais de diferenciação, é
possível que TCONS_00089228 esteja envolvido com a manutenção do estado
indiferenciado das células da base dos epitélios sensoriais do MOE e VNO.
Uma próxima etapa na investigação de TCONS_00089228 será o refi-
namento da análise de enriquecimento de termos do GO no grupo ‘magenta’.
Por conta da grande quantidade de genes fracamente conectados nesse grupo,
que provavelmente levou ao enriquecimento de termos de GO pouco especí-
ficos, o objetivo principal será a identificação de um ou mais subgrupos de
genes mais fortemente conectados. Para isso, consideram-se três possibilida-
des: (1) utilizar no teste de enriquecimento de termos de GO apenas os genes
com perfil de expressão altamente correlacionado ao do eigengene do grupo
‘magenta’, (2) identificar comunidades, ou seja, conjuntos de nós fortemente
conectados entre si, dentro da rede TOM do grupo, ou (3) identificar os nós
mais fortemente conectados os nós dos lincRNAs de interesse.
137
Em contraste com ‘magenta’, o grupo de coexpressão ‘navajowhite1’ é
enriquecido de um único termo de GO, relacionado à formação de filopódios.
Esse grupo despertou interesse pois os filopódios, que são projeções citoplas-
máticas estruturadas por filamentos de actina e capazes de realizar adesões
focais, são fundamentais para a formação inicial de dendritos e axônios [205],
visto que essas estruturas compartilham diversos componentes celulares co-
muns. Assim, é possível suspeitar que os lncRNAs tecido-específicos do grupo
‘navajowhite1’ podem estar envolvidos com o processo de projeção dos den-
tritos e axônios dos neurônios sensoriais do VNO ou MOE.
Por fim, o grupo grupo de coexpressão ‘pink’, dentro do qual estão
inseridos diversos lincRNAs MOE e olfatório-específicos, chamou a atenção
por ele ser enriquecido de um único termo de GO, relacionado à detecção de
estímulos quimicos pelo sistema olfatório. Sendo assim, é razoável suspeitar
que esses lincRNAs possam participar da regulação de processos diretamente
associados à olfação, como vias de sinalização exclusivas do sistema olfatório,
atividade dos neurônios sensoriais, regulação da expressão de canais iônicos
específicos ou regulação da expressão de receptores OR ou VR.
5.9 validação experimental da expressão nos órgãos olfató-
rios
Por mais precisas que sejam as estimativas da expressão gênica in silico,
a verificação experimental da expressão dos transcritos é indispensável. Sendo
assim, alguns lincRNAs tecido-específicos foram selecionados para duas eta-
pas de validação experimental complementares, por RT-PCR e hibridação in
situ em cortes histológicos dos órgãos olfatórios.
Todas as etapas do processo de verificação experimental da expressão
dos lincRNAs foram realizadas pelo aluno Paulo Henrique Martins Netto, do
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Programa de Pós-graduação em Genética e Biologia Molecular do Instituto de
Biologia, UNICAMP.
5.9.1 Seleção de lincRNAs para validação experimental
A validação da expressão gênica em laboratório envolve uma série de
experimentos extremamente laboriosos. Sendo assim, uma quantidade redu-
zida de lincRNAs tecido-específicos foi selecionada para esse processo, com
base, principalmente, nos critérios de nível de expressão nos tecidos olfató-
rios e tecido-especificidade (quantificada por SPM). Foram selecionados cinco
transcritos: dois VNO-específicos (TCONS_00000418 e TCONS_00145362), dois
MOE-específicos (TCONS_00218809 e TCONS_00202068) e um olfatório es-
pecífico (TCONS_00118310). Os valores de abundância normalizados desses
transcritos nas bibliotecas utilizadas no cálculo de tecido-especificidade estão
indicados na Tabela 15, enquanto os valores de SPM podem ser encontrados
na Tabela S6.
Todos esses lincRNAs são possivelmente diferencialmente expressos en-
tre adultos e recém-nascidos, sendo mais expressos nos órgãos olfatórios dos
camundongos adultos. Por outro lado, nenhum dos transcritos selecionados
é possivelmente diferencialmente expresso entre animais machos e fêmeas.
Além disso, nenhum deles exibe expressão dependente do estado de diferen-
ciação celular no MOE ou está inserido em um grupo de coexpressão com
pelo menos um termo de GO enriquecido.
O TCONS_00118310 é o único transcrito selecionado que corresponde
a um gene anotado, o Tmem74bos. Esse gene não possui função biológica
descrita na literatura, entretanto, sua expressão já foi detectada em baixos
níveis em diversas regiões do sistema nervoso central de camundongos [206],
em concordância com os dados apresentados na Tabela 15.
139
Esse projeto foi desenvolvido em colaboração com o grupo da Profa.
Dra. Bettina Malnic, da Universidade de São Paulo. Sendo assim, os transcri-
tos selecionados nesta etapa serão comparados aos lincRNAs expressos no
MOE que foram identificados pelo Dr. Pedro A. F. Galante, do Hospital Sírio-
Libanês, e estão sendo investigados pelo grupo da Profa. Bettina.
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5.9.2 Amplificação dos lincRNA em experimento de RT-PCR
A primeira etapa de validação experimental da expressão foi a amplifi-
cação de segmentos dos lincRNAs selecionados a partir de amostras de cDNA
de diversos órgãos. A RT-PCR permite tanto a verificação rápida da expres-
são gênica quanto, por conta de suas propriedades semi-quantitativas [207], a
comparação do nível da expressão entre diferentes amostras.
Os géis de agarose das RT-PCRs dos cinco lincRNAs selecionados e
do gene controle Gapdh podem ser visualizados na Figura 23. O Gapdh é
um gene central do metabolismo celular, sendo assim, sua expressão é muito
acentuada em todos os tecidos (valores de abundância normalizada de 495,49
e 816,64 para o MOE e VNO, respectivamente) e, por isso, ele foi utilizado
como controle das PCRs.
É interessante notar que TCONS_00145362 e TCONS_00202068, que ha-
viam sido classificados como tecido-específicos amplificaram em ambos os
órgãos olfativos, ainda que a uma das bandas seja mais fraca que a outra.
Como nenhuma outra região do genoma com comprimento próximo aos dos
fragmentos observados nos géis é amplificada pelos pares de primers utiliza-
dos nessas reações, concluiu-se que o resultado pode ser devido à variação
biológica. Como ambos os transcritos ocupam loci com pelo menos duas iso-
formas, também é possível atribuir os resultados a estimativas imprecisa da
abundância durante a quantificação da expressão gênica, o que é mais fre-
quente em loci com múltiplas isoformas.
Também é possível notar que a intensidade das bandas nas RT-PCRs
desses dois transcritos reflete as abundâncias estimadas para o MOE e o VNO.
Esse resultado é uma consequência do caráter semi-quantitativo da RT-PCR
e evidencia que esses transcritos não são totalmente tecido-específicos, mas
exibem preferencialidade de expressão por um dos órgãos olfatórios.
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Figura 23.Géis de agarose das RT-PCRs dos lincRNAs selecionados e do gene Gapdh.
Também foram feitas reações para bibliotecas de cDNA de cérebro (Br.) e fígado
(Liv.) Água foi utilizada como controle negativo das reações (Ctrl.)
5.9.3 Hibridação in situ cromogênica dos lincRNA
A hibridação in situ utilizando sondas dos lincRNAs em cortes histo-
lógicos do VNO e MOE serviu como uma segunda etapa da validação expe-
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rimental da expressão. Além desse experimento oferecer mais uma linha de
evidência da expressão dos transcritos, ele fornece informações relativas ao
padrão espacial de expressão dos genes-alvo nos tecidos de interesse. Nos ór-
gãos olfatórios, o perfil espacial da expressão de um dado transcrito é muito
informativo, visto que os neurônios sensoriais desses tecidos exibem grande
heterogeneidade molecular.
O epitélio sensorial do MOE é dividido em quatro zonas espaciais que
expressam diferentes conjuntos de ORs e enviam projeções para diferentes
regiões do bulbo olfatório. Apesar de a divisão zonal do MOE ser bem es-
tudada, suas consequências funcionais permanecem desconhecidas [208]. O
VNO, por sua vez, é dividido em uma camada apical e uma camada basal,
que expressam diferentes famílias de receptores vomeronasais, V1R e V2R,
detectam conjuntos distintos de semioquímicos e enviam projeções para di-
ferentes partes do bulbo olfatório acessório. Uma série de comportamentos
inatos são iniciados pela atividade de neurônios sensoriais de uma camada
específica, entretanto, o papel funcional da subdivisão do VNO ainda não
está claro [209]. Dessa forma, as hibridações in situ poderiam revelar perfis de
expressão espacial que seguem a divisão zonal do MOE ou do VNO.
Em ensaios de hibridação in situ dos órgãos olfatórios, também é pre-
ciso atentar-se à densidade das marcações. Alguns genes — como os dos re-
ceptores OR e VR — são expressos em subpopulações neuronais, assim, elas
exibem um padrão de marcação esparso nestes experimentos. Por outro lado,
a marcação de genes expressos em todos os neurônios da interface sensorial
— como o Trpc2 e Cnga2 no VNO e MOE, respectivamente — é extremamente
densa, formando camadas contínuas de células marcadas.
Os experimentos de hibridação in situ (Figura 24) revelaram que os
transcritos TCONS_00000418, TCONS_00218809 e TCONS_00118310 (que são
VNO-específico, MOE-específico e olfatório-específico, respectivamente) são
expressos por neurônios de todo o epitélio sensorial, ou seja, não são restri-
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tos a subpopulações neuronais, como observado para os controles Olfr124 e
Olfr692. Isso pode significar que a função biológica desses lincRNAs deve es-
tar relacionada a um processo comum a todos os neurônios sensoriais. Além
disso, as hibridações in situ desses três transcritos confirma os perfis de ex-
pressão estimados in silico e validados inicialmente por RT-PCR.
Por outro lado, as sondas para TCONS_00145362 e TCONS_00202068
não marcaram células em nenhum dos dois tecidos. Esse resultado diverge
da estimativa in silico da expressão e os resultados de RT-PCR, que indica-
vam que ambos os lincRNAs eram expressos nos órgãos olfativos, ainda que
com preferencialidade de expressão por um deles. Dessa forma, levantou-se a
possibilidade de as sondas utilizadas estarem na orientação errada. Os expe-
rimentos de hibridação in situ de TCONS_00145362 e TCONS_00202068 com
sondas na orientação inversa estão atualmente em andamento.
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Figura 24. Hibridação in situ com revelação cromogênica mostrando a expressão
dos cinco lincRNAs selecionados e de genes controle no MOE e no VNO. Os genes
controle são Olfr124 (MOE), e (Olfr692).
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C O N C L U S Õ E S
A partir dos resultados obtidos neste trabalho, foi possível chegar a
uma série de conclusões:
1. Desenvolvendo um novo modelo estatístico de identificação de lncRNAs,
foi possível identificar diversos lincRNAs ainda não anotados no ge-
noma de camundongo.
2. Diversos padrões de expressão gênica interessantes no contexto do es-
tudo do sistema olfatório foram identificados a partir da análise de
dados de RNA-Seq:
a) Foram identificados uma série de lincRNAs MOE, VNO e olfatório-
específicos. Foi possível notar que, por conta da similaridade
transcricional desses órgãos, são poucos os transcritos que exi-
bem expressão exclusiva para um ou outro órgão olfatório.
b) Os resultados dos testes de expressão diferencial indicam que
o sexo do animal não é um fator que influencia fortemente a
expressão gênica do MOE e VNO. Por outro lado, constatou-se
que o perfil de expressão desses órgãos, principalmente do VNO,
é muito distinto entre indivíduos adultos e recém nascidos, o que
pode ser um reflexo das alterações moleculares e funcionais do
sistema olfatório ao longo da vida do animal.
c) Observou-se que vários lincRNAs exibem expressão dependente
do estágio de neurogênese das células do MOE. Suspeita-se que
alguns desses transcritos podem participar da diferenciação neu-
ronal nesse órgão, visto que lincRNAs comumente estão envol-
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vidos na regulação da expressão gênica na diferenciação celular,
sendo expressos em momentos específicos desse processo.
d) Múltiplos lincRNAs encontram-se inseridos em grupos de coex-
pressão gênica no MOE. Seguindo a estratégia da “culpa por as-
sociação”, foram identificados alguns transcritos potencialmente
envolvidos em processos biológicos de interesse, como remode-
lamento cromatínico.
3. A validação experimental de alguns transcritos confirmou a expressão
de três lincRNAs nos órgãos olfatórios, bem como o seu perfil espacial
de expressão nos tecidos.
Este trabalho representa a primeira investigação da expressão de RNAs
não codificantes nas interfaces sensoriais do sistema olfatório. Os resultados
obtidos fornecem uma base para trabalhos subsequentes explorarem os meca-
nismos moleculares desses lincRNAs e seus papéis biológicos no contexto do
sistema olfatório.
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Tabela S2. Informações básicas das amostras de scRNA-Seq do MOE.
Identificador no SRA Nº reads
SRS1180097 10720099
SRS1180098 11307017
SRS1180099 8967206
SRS1180100 9854264
SRS1180101 11485781
SRS1180102 9118449
SRS1180103 10936643
SRS1180104 11893758
SRS1180105 24679009
SRS1180106 28219198
SRS1180107 16911555
SRS1180108 9203795
SRS1180109 14126555
SRS1180110 14709724
SRS1180111 15373781
SRS1180112 10311352
SRS1180113 10177403
SRS1180114 10498989
SRS1180115 13202805
SRS1180116 26548098
SRS1180117 27111457
SRS1180118 14679946
SRS1180119 15236877
177
SRS1180120 13533809
SRS1180121 15690676
SRS1180123 14215389
SRS1180122 17202360
SRS1180124 10854680
SRS1180125 10741890
SRS1180126 11269276
SRS1180127 11814284
SRS1180128 12226338
SRS1180129 11282594
SRS1180130 10124469
SRS1180131 10024554
SRS1180132 27039678
SRS1180133 8902623
SRS1180134 16639236
SRS1180135 10749953
SRS1180136 14752842
SRS1180137 12443884
SRS1180138 10298385
SRS1180139 10951324
SRS1180140 12761223
SRS1180141 11146161
SRS1180142 12340982
SRS1180143 10935990
SRS1180144 11069697
SRS1180145 9386996
SRS1180146 13646480
178
SRS1180147 9631911
SRS1180148 6379880
SRS1180149 14940339
SRS1180150 14846921
SRS1180151 12086406
SRS1180152 15375507
SRS1180153 10295896
SRS1180154 12442250
SRS1180155 12259824
SRS1180156 11089342
SRS1180157 14024619
SRS1180158 11859134
SRS1180159 11236031
SRS1180160 8910283
SRS1180161 12625911
SRS1180162 8194324
SRS1180163 8893288
SRS1180164 12616776
SRS1180165 13964347
SRS1180166 12834818
SRS1180167 17143699
SRS1180169 9480604
SRS1180168 10942559
SRS1180170 12236243
SRS1180171 10824971
SRS1180172 11772308
SRS1180173 12358148
179
SRS1180174 13475384
SRS1180175 15836826
SRS1180176 11212028
SRS1180177 11834950
SRS1180178 11173937
SRS1180081 10955478
SRS1180080 10506938
SRS1180083 12097974
SRS1180082 13143858
SRS1180084 10128981
SRS1180085 14096270
SRS1180086 12166424
SRS1180087 15632746
SRS1180088 10979674
SRS1180089 13958804
SRS1180090 11732005
180
Tabela S3. Sequências dos primers utilizados para amplificar os lincRNAs selecio-
nados a partir do cDNA extraído de diversos órgãos. Todas as sequências estão na
orientação 5’ para 3’.
Nome do primer Sequência
TCONS_00000418_forward GAGCCGAGCTTCTCCTC
TCONS_00000418_reverse GAAGGGTGCTGGAATCTC
TCONS_00145362_forward TGAATAAAATTGTGGTTTCGGATGAC
TCONS_00145362_reverse CCACTGATTGCAGCTGATG
TCONS_00218809_forward GTAGAGAGTCCTTAGTAACCTGGAACTC
TCONS_00218809_reverse GAAAGTGGCCAGGAAAGACTG
TCONS_00202068_forward AATCATCTTGACTTCAGAACCACTG
TCONS_00202068_reverse TCTCCTTCGCAACCAGATCG
TCONS_00118310_forward GTGCTAGGGAACAATGAAGCTG
TCONS_00118310_reverse CTACGTCTTCCAACGTGAACCAC
181
Tabela S4. Número de genes em cada um dos grupos de coexpressão no MOE. Os
nomes dos grupos de genes coexpressos foram atribuídos de forma automática
pelo WGCNA.
Grupo de coexpressão Nº total de
genes
Nº de genes
anotados
Nº de genes
de lincRNA
antiquewhite2 162 134 32
antiquewhite4 172 151 23
bisque4 284 256 29
black 608 529 140
blue 709 690 43
blue2 303 258 55
brown 519 421 131
brown2 129 112 24
brown4 259 241 26
coral 146 128 24
coral1 222 196 38
coral2 198 185 19
coral3 259 208 48
cyan 429 362 89
darkgreen 369 302 82
darkgrey 390 329 67
darkmagenta 300 256 50
darkolivegreen 382 332 56
darkolivegreen4 174 130 47
darkorange 551 474 105
darkorange2 231 185 60
182
darkred 434 365 75
darkseagreen3 251 212 41
darkseagreen4 194 144 57
darkslateblue 249 203 47
darkturquoise 399 353 42
darkviolet 130 117 23
firebrick4 484 452 35
floralwhite 236 181 63
green 487 469 50
greenyellow 456 408 78
grey60 332 272 98
honeydew 132 110 25
honeydew1 212 174 37
indianred4 194 178 14
ivory 322 276 58
lavenderblush2 138 109 43
lavenderblush3 198 161 57
lightcoral 209 165 46
lightcyan 453 376 111
lightcyan1 259 206 68
lightgreen 317 255 91
lightpink3 352 324 37
lightpink4 346 293 47
lightsteelblue 213 193 22
lightsteelblue1 306 260 65
lightyellow 305 270 188
magenta 2357 2322 16
183
magenta4 158 130 38
maroon 240 215 42
mediumorchid 192 152 54
mediumpurple2 225 207 18
mediumpurple3 294 239 65
mediumpurple4 148 133 17
midnightblue 582 541 102
navajowhite1 1047 1021 51
navajowhite2 267 215 52
orange 312 245 89
orangered1 121 103 25
orangered3 521 502 39
orangered4 391 329 90
paleturquoise 257 208 56
palevioletred2 231 207 41
palevioletred3 415 381 76
pink 365 288 98
pink4 103 85 23
plum 205 177 29
plum1 273 223 56
plum2 393 338 65
plum3 241 214 27
purple 340 265 99
red 704 648 46
royalblue 481 432 64
saddlebrown 247 186 72
salmon 534 469 92
184
salmon2 546 528 25
salmon4 228 197 50
sienna3 212 188 16
sienna4 100 77 30
skyblue 664 631 51
skyblue1 217 187 29
skyblue2 330 302 37
skyblue3 233 172 74
skyblue4 88 73 15
steelblue 239 180 59
tan 487 431 57
thistle 535 513 32
thistle1 211 155 61
thistle2 239 197 50
thistle3 157 145 14
white 468 394 99
yellow 470 444 29
yellow3 139 112 36
yellow4 358 328 24
yellowgreen 494 446 72
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